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RESUMO

Os hospitais sdo pontos de atendimento extremamente importantes para garantir o trata-
mento adequado da saide humana. Um dos principais problemas a serem enfrentados sdo as
filas de atendimento aos pacientes cada vez mais superlotadas, que fazem com que os pacientes
figuem cada vez mais tempo com problemas de saide sem tratamento adequado. A alocacdo
de profissionais de saide em ambientes hospitalares ndao é capaz de se adaptar a demanda de
pacientes, € hd momentos em que salas com pouco uso t€m profissionais ociosos, € salas com
muito uso acabam tendo menos profissionais do que o necessdrio. Os trabalhos anteriores aca-
bam ndo resolvendo o problema, uma vez que se concentram em maneiras de automatizar o
tratamento da satde, mas ndo em técnicas para melhorar a alocagdo de recursos humanos dis-
poniveis. Neste contexto, o presente trabalho propde o ElHealth, um modelo focado na IoT
capaz de identificar o uso das salas pelos pacientes e, através de técnicas de predi¢do computa-
cional, identificar quando uma sala terd uma demanda que excede a capacidade de atendimento,
propondo agdes para movimentar os recursos humanos para se adaptar a demanda futura de
pacientes. As principais contribui¢des do ElHealth sdo a definicdo da Elasticidade Preditiva
Multinivel de Recursos Humanos, uma extensio do conceito de elasticidade de recursos em
Cloud Computing para gerenciar o uso de recursos humanos em diferente niveis de um ambiente
hospitalar, e a defini¢do do Speedup Elastico Proativo de Recursos Humanos, uma extensio
do conceito de Speedup da computacdo paralela para identificar o ganho de tempo de atendi-
mento com o uso paralelo dindmico de recursos humanos para atendimento em um ambiente
hospitalar. O ElHealth foi simulado em ambiente hospitalar utilizando dados de uma policli-
nica brasileira e obteve resultados promissores, sendo capaz de diminuir a quantidade média de
pacientes aguardando e reduzir o tempo de espera por atendimento no ambiente proposto.

Palavras-chave: Internet das Coisas. Saude. Hospitais Inteligentes. Predi¢do Computacional.
Sensores. Sistemas Distribuidos. Recursos Humanos. Elasticidade.






ABSTRACT

Hospitals are extremely important care points for ensuring the proper treatment of human
health. One of the main problems to be faced is the increasingly overcrowded patient care
queues, who end up getting more and more time with health problems without proper treat-
ment. The allocation of health professionals in hospital environments is not able to adapt to the
demands of patients, and there are times when rooms with little use have idle professionals, and
rooms with a lot of use having fewer professionals than necessary. Previous works end up not
solving the problem since they focus on ways to automate the treatment of health, but not on
techniques for better allocating available human resources. Against this background, the present
work proposes ElHealth, an IoT-focused model able to identify patients’ use of the rooms and,
through data prediction techniques, to identify when a room will have a demand that exceeds
the capacity of care, proposing actions to move human resources to adapt to future patients de-
mand. The main contribution of ElHealth is the definition of Multi-level Predictive Elasticity
of Human Resources, an extension of the concept of resource elasticity in Cloud Computing
to manage the use of human resources at different levels of a healthcare environment, and the
definition of Proactive Human Resource Elastic Speedup, an extension of the Speedup con-
cept of parallel computing to identify the gain of medical care time with the dynamic parallel
use of human resources for care in a hospital environment. ElHealth was simulated a hospital
environment using data from a Brazilian polyclinic, and obtained promising results, being able
to decrease the average number of patients waiting, and reduce waiting time for care in the
proposed environment.

Keywords: Internet of Things. Health. Smart Hospitals. Data Prediction. Sensors. Dis-
tributed Systems. Human Resources. Elasticity.






Figura 1
Figura 2
Figura 3

Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9

Figura 10 —
Figura 11 —
Figura 12 —
Figura 13 —
Figura 14 —
Figura 15 —

Figura 16 —

Figura 17 —
Figura 18 —
Figura 19 —
Figura 20 —

Figura 21 —

Figura 22 —

Figura 23 —

Figura 24 —

LISTA DE FIGURAS

Imagem conceitual do paradigma de Internet das Coisas . . . . . . .. ...
Um exemplo de problema seria a superlotacdo dos Hospitais . . . . . . ..

Exemplo de cendrio em que profissionais de satde sdo alocados de maneira
estdtica, onde existem dois setores, medicacdo e exames. Nesse exemplo,
existem mais atendentes para exames do que para medicagdo, ao contrario
da demanda de pacientes que é maior para a sala de medicacdo . . . . . ..

Componentes do SistemaRFID . . . . . ... ... ... ..........
Exemplo de um Cdédigo de Produto Eletronico de 96 bits (96-bit EPC)

O Sistema de Triagem de Manchester . . . . . . ... ... ........
Elasticidade Vertical e Horizontal . . . . . . . ... ... ... .......
Configuracao da Elasticidade de Recursos . . . . . . .. ... ... ....
Escopo da Elasticidade de Recursos . . . . . .. .. .. ... ... ....
Objetivos da Elasticidade de Recursos . . . . . . ... ... ... .....
Métodos da Elasticidade de Recursos . . . . . .. ... ... ... .....
Arquitetura da Elasticidade de Recursos . . . . . .. ... ... ... ...
Provedor da Elasticidade de Recursos . . . . . . . ... ... .. .....
Modos da Elasticidade de Recursos . . . . . . . ... ... ... ... ...

Ambiente hospitalar com: (A) uma paciente em atendimento utilizando uma
pulseira-tag de identificac@o e (B) uma profissional da satide com crachéi-tag

Elasticidade preditiva baseada no tempo estimado de espera adotado pelo
ElHealth . . . . . . . .. .

Componentes e visdo da rede no modelo ElHealth . . . . .. ... ... ..
Detalhamento da Arquitetura . . . . . . . ... ...
Fluxo de Dados do modelo ElHealth . . . ... ... .. ... ... ....

Calculando o Numero Médio de Atendentes em uma sala do hospital entre
os instantes de tempo 1 e 5, onde a cada instante de tempo a quantidade de
atendentes alocados € alterada, chegando a um niimero médio de 3 atenden-
tes alocados nessa sala hipotética entre os instantes de tempo . . . . . . . .

Calculando o Tempo Estimado de Atendimento em uma sala do hospital
com 4 pacientes aguardando e tempo médio de atendimento de 10 minutos,
chegando ao Tempo Estimado de Atendimento de 40 minutos . . . . . . . .

Calculando o tempo estimado de atendimento em uma sala do hospital usando
alocacdo paralela de atendentes, com 4 pacientes aguardando, tempo médio
de atendimento de 10 minutos e 2 atendentes, chegando ao tempo estimado
de atendimento, através do Speedup Eldstico de Recursos Humanos, de 20
MINUEOS . . . . o o v et e e e e e e e e e e

Fluxograma de processos a Nivel Local para verificar a possibilidade de alo-
car ou liberar recursos humanos em uma sala qualquer do hospital inteligente

Realocacgdo através do algoritmo Round Robin adaptado, com uma fila de
4 salas, e 12 atendentes, onde foi previsto que a Sala 1 precisa alocar 5
atendentes . . . ... ...

33
34

36
40
44
48
52
53
54
55
56
57
57
58

72

73
74
75
79

82

83

84

87



Figura 25 — Realocacdo através do algoritmo List Scheduling adaptado, com uma lista
de 4 salas, ordenada pela quantidade de recursos humanos disponiveis para
elasticidade, e 12 atendentes, onde foi previsto que a Sala 1 precisa alocar
mais 5 profissionaisdasaide . . .. ... ... ... ... L.

Figura 26 — Exemplo de Alocacdo, com uma lista de 4 salas, 12 atendentes em atendi-
mento, e 3 profissionais disponiveis para alocag¢do, onde foi previsto que a
Sala 1 precisa alocar mais 5 recursos humanos . . . . . . ... ... ....

Figura 27 — Classifica¢des do modelo ElHealth para os atributos propostos por Al-Dhuraibi

etal. 2017) . . . . e
Figura 28 — Fluxo de atendimento do ambiente hospitalar . . . . . . . ... ... ...
Figura 29 — Imagem da planta tedrica desenvolvida . . . . . . .. ... ... .. ....

Figura 30 — Representacdo gréfica dos padrdes de carga utilizados na avaliacao do ElHe-
alth . . . o

Figura 31 — Representacdo gréifica de um exemplo de alocacdo de recursos humanos ao
longo do tempo de atendimento no ambiente hospitalar com e sem o uso do
modelo ElHealth, onde no Hospital Atual t€m-se M2 = 10 atendentes e no
Hospital Inteligente tém-se M2 = 8,75 atendentes . . . . . .. ... ...

Figura 32 — Leitor RFID Intermec IF2 instalado no laboratério de Internet das Coisas
e Aplicacdes Distribuidas do PPGCA da Universidade do Vale do Rio dos
Sinos onde em (A) a antena foi instalada acima da porta e em (B) a antena
foiinstalada aoladodaporta . . . . . . . ... ... Lo

Figura 33 — Instalacdo proposta das antenas do leitor Intermec IF2 em dois cendrios:
(A) com uma porta simples e (B) com uma porta dupla, onde em ambos
os exemplos as portas possuem 2,1 metros de altura . . . . . .. ... ...

Figura 34 — Instante de tempo em que foi identificada a necessidade de alocacdo de dois
novos médicos nos consultérios médicos . . . . . ... L

Figura 35 — Instante de tempo em que foi identificada a necessidade de realocacdo de um
enfermeiro da sala de medicagdo para a sala de eletrocardiograma . . . . .

Figura 36 — Tempo maximo de espera registrado no hospital com os diferentes padrdes
de carga para o Cendrio C1, sem o uso da Elasticidade Preditiva Multinivel
de Recursos Humanos . . . . . . . ... ... ... ...

Figura 37 — Tempo maximo de espera registrado no hospital com os diferentes padroes
de carga para o Cendrio C2, com o uso parcial da Elasticidade Preditiva
Multinivel de Recursos Humanos . . . . . . . . ... ... ... ... ...

Figura 38 — Tempo maximo de espera registrado no hospital com os diferentes padroes
de carga para o Cenéario C3, com o uso completo da Elasticidade Preditiva
Multinivel de Recursos Humanos . . . . . .. ... ... .. ... .....

Figura 39 — Tempo maximo de espera registrado no hospital para cada um dos cendrios
propostos utilizando os padrdes de carga (A) Constante, (B) Crescente, (C)
Decrescentee (D)Onda . . . . . ... ... ... ... ... ... . ....

Figura 40 — Tempo maximo de espera registrado no hospital com os diferentes padroes
de carga para o Cenério C3, com o uso completo da Elasticidade Preditiva
Multinivel de Recursos Humanos . . . . . . ... ... ... ... .....



Figura 41 — Custo de atendimento por hora no hospital com os diferentes padroes de
carga para o Cendrio C1, sem o uso da Elasticidade Preditiva Multinivel de
Recursos Humanos . . . . . .. .. ... . L Lo oo

Figura 42 — Custo de atendimento por hora no hospital com os diferentes padroes de
carga para o Cendrio C2, com o uso parcial da Elasticidade Preditiva Multi-
nivel de Recursos Humanos . . . . . . . ... ... ... . ...

Figura 43 — Custo de atendimento por hora no hospital com os diferentes padroes de
carga para o Cendrio C3, com o uso completo da Elasticidade Preditiva Mul-
tinfvel de Recursos Humanos . . . . . . . .. ... ... ...

Figura 44 — Custo de atendimento por hora calculado no hospital para cada um dos cené-
rios propostos utilizando os padrdes de carga (A) Constante, (B) Crescente,
(C)Decrescentee (D)Onda . . . . . ... ... ... .. ... . . ...,

Figura 45 — Quantidade média de pacientes no hospital com os diferentes padroes de
carga para o Cendrio C1, sem o uso da Elasticidade Preditiva Multinivel de
Recursos Humanos . . . . . . . .. ... .. Lo oo

Figura 46 — Quantidade média de pacientes no hospital com os diferentes padroes de
carga para o Cendrio C2, com o uso parcial da Elasticidade Preditiva Multi-
nivel de Recursos Humanos . . . . . . . . ... ... ... ... ...,

Figura 47 — Quantidade média de pacientes no hospital com os diferentes padroes de
carga para o Cendrio C3, com o uso completo da Elasticidade Preditiva Mul-
tinivel de Recursos Humanos . . . . . . . ... ... ... ... ... ...

Figura 48 — Quantidade média de pacientes no hospital para cada um dos cendrios pro-
postos utilizando os padrdes de carga (A) Constante, (B) Crescente, (C) De-
crescentee (D)Onda . . . . ... ... ... ... ..

Figura 49 — Area de leitura de fags-RFID em torno da antena do leitor Intermec IF2

Figura 50 — Area de leitura frontal de rags-RFID da antena do leitor Intermec IF2 . . . .

Figura 51 — Instalagdo proposta das antenas do leitor Intermec IF2 em dois cendrios:
(A) com uma porta simples e (B) com uma porta dupla, onde em ambos
os exemplos as portas possuem 2,1 metros de altura . . . . . .. ... ...






Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7

Tabela 8

Tabela 9

LISTA DE TABELAS

Comparacdo entre as Tecnologias NFC, Bluetooth e Zigbee . . . . . . . ..
Comparativo de caracteristicas entre cddigo de barras e RFID EPC . . . . .
Trabalhos selecionados . . . . . . ... ... .. o
Trabalhos selecionados . . . . . . . .. ... L L L Lo
Nomenclaturas para os formalismos mateméticos do modelo ElHealth
Distribuicdes triangulares de probabilidade para tempos de atendimento

Thresholds de tempo para Gerenciamento de Elasticidade do modelo ElHe-
alth . . . o
Funcdes para expressar os diferentes comportamento de carga. Em carga(x),
x € o instante de tempo que serd realizada a entrada de pacientes . . . . . .
Métricas para Avaliagdo e resultados esperados em cada um dos cendrios
PIOPOSIOS . . . o . o e

Tabela 10 — Combinacdes possiveis de padrdes de carga e cendrios para simulacdo do

modelo ElHealth . . . . . . . . . . . ..

Tabela 11 — Maior tempo de espera e média dos maiores tempos de espera registrados

em cada padrdo de carga nos cendrios propostos . . . . . . .. ... ...

Tabela 12 — Diminuicdo do tempo de espera em cada padrdo de carga entre os cendrios

PIOPOSIOS . o v v i e e e e e e

Tabela 13 — Quantidade eladstica de Recursos Humanos utilizados em cada padrdao de

€arga nos CeNAarios Propostos . . . . v . v v v v i e e

120

Tabela 14 — Custo médio de atendimento em cada padrao de carga nos cendrios propostos 123

Tabela 15 — Diminuic@o do custo total de atendimento para cada padrao de carga entre

0S CENATIOS PrOPOSIOS .+ .« v v v v o et e e e e e e e e e e

Tabela 16 — Quantidade média de pessoas aguardando em um mesmo intervalo de tempo

em cada padrao de carga nos cendrios propostos . . . . . . . . ... ...

Tabela 17 — Diminui¢do da quantidade média de pacientes aguardando para cada padrao

de carga entre 0s CENarios propostos . . . . . . ... .o e .

Tabela 18 — Métricas para avaliacdo e resultados encontrados em cada um dos cendrios

propostos, utilizando os padroes de carga Constante, Crescente, Decrescente
eOnda . . .. ... . e






Algoritmo 1
Algoritmo 2
Algoritmo 3
Algoritmo 4
Algoritmo 5
Algoritmo 6
Algoritmo 7
Algoritmo 8
Algoritmo 9

LISTA DE ALGORITMOS

ElHealth_Capture . . . . . . . . . . . . . .. ..o 76
ElHealth Formatter . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. ... .. 77
ElHealth Predict . . . . . . . . . . . . . . . ..o 78
Elasticidade Preditiva a Nivel Local . . . . . . . . . . . ... .. .. 86
Realocacgdo através do algoritmo Round Robin adaptado . . . . . . . . 88
Realocacgdo através do algoritmo List Scheduling adaptado . . . . . . . 90
Alocacdo de novos Recursos Humanos . . . . . . . . .. . ... ... 92
Defini¢do de Recursos Humanos disponiveis para Alocagdo . . . . . . . 95

Desalocagdo de Recursos Humanos . . . . . . . . .. ... .. ... 95






Aprox.
cm

Dr.

Prof.

S

/s
Unisinos

Wi-Fi

LISTA DE ABREVIATURAS

Aproximadamente

centimetro, -s

Doutor, -a

metro, -S

Professor, -a

segundo, -s

por segundo

Universidade do Vale do Rio dos Sinos

Wireless Fidelity






ACM
ADT
API
AR
ARIMA
ARMA
BLE
CAPES
CPU
CNPq
DMP
EPC
FAPERGS
GARCH
GBM
GIS
GNSS
GPS
GPU
HIS
HRLS
[aaS
IEC
IEEE
IET
IoT

1P

ISO
MA
MIT
NFC
p2p
PaaS

LISTA DE SIGLAS

Association for Computing Machinery

Admission, Discharge and Transfer

Application Programming Interface

Auto-Regressivo

Auto-Regressive Integrated Moving Average
Auto-Regressive and Moving Average

Bluetooth Low Energy

Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior
Central Process Unit

Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico
Distributed Movement Prediction

Electronic Product Code

Funda¢ao de Amparo a Pesquisa do Estado do Rio Grande do Sul
Generalized Auto Regressive Conditional Heteroskedasticity
Gradient Boosted Machines

Geographic Information System

Global Navigation Satellite System

Global Positioning System

Graphic Process Unit

Hospital Information Systems

Human Resource List Scheduling

Infrastructure as a Service

International Electrotechnical Commission

Institute of Electrical and Electronics Engineers

Institution of Engineering and Technology

Internet of Things

Internet Protocol

International Organization for Standardization

Moving Average

Massachusetts Institute of Technology

Near Field Communication

Peer-to-Peer

Platform as a Service



PPGCA Programa de Pds-Graduagdo em Computagdo Aplicada

QoE Quality of Experience

QoS Quality of Service

RAM Random Access Memory

RAS Ressource Allocation Strategy
RH Recursos Humanos

RFID Radio Frequency Identification
RIS Radiology Information System
RSS Received Signal Strength

RSSI Received Signal Strength Indicator
RTLS Real-Time Location System
SMO Sequential Minimal Optimization
SQL Structured Query Language

SD System Dynamics

SSD Solid-State Drive

SVM Support Vector Machines

SVR Support Vector Regression

STM Sistema de Triagem de Manchester
TI Threshold Inferior

TS Threshold Superior

UWB Ultra Wide Band

VM Virtual Machine

WPAN Wireless Personal Area Networks
WSN Wireless Sensor Network



LISTA DE SIMBOLOS

GHz GigaHertz

GB Gigabytes

MHz MegaHertz

Mbps Megabits por segundos






SUMARIO

1 INTRODUCAO . . .. . . . . it e e 33
1.1 Definicdodo Problema . . . . . . . ... . ... ... L 34
1.2 QuestaodePesquisa . . . . ... ... .. ... ... .. 36
1.3 Objetivos . . . . . . . . . e 37
1.4 Organizacaodo Texto . . . . . . . . .. ... ... ... ... ... .. ... 38
2 REFERENCIAL TEORICO . . ... ........................ 39
2.1 Imternetdas Coisas . . . . . . . . ... ... ... 39
2.1.1 Tecnologias Utilizadas para Internet das Coisas . . . . . . .. ... ... .... 39
2.1.2 Padrao EPC (Eletronic Product Code) . . . . . . . . . ... .. ... ...... 43
2.1.3 Real-Time Location Systems . . . . . . . . . . . . .. v 45
2.2 Processos Hospitalares . . . . . . . .. .. ... ... ... ... ... .. ... 47
2.2.1 Ambulatérioe Emergéncia . . . . . . .. ... oo 47
2.2.2 Exames de Diagndstico e Tratamento . . . . . . . . ... .. .. ... ...... 49
2.2.3 Internagdo Clinicaou Cirurgica . . . . . . . . . . . . . . . 49
2.3 Técnicas de Predicao Computacional . . . . . . ... .. ... ... ... ... 49
2.3.1 Modelo Auto-Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) . . . . ... .. 50
2.4 Elasticidadede Recursos . . . . . . . . ... ... . 51
24.1 Configuragdo . . . . . . . ... e 53
242 ESCOPO . . . o o vt e 54
243 ODbJetivo . . . . . . e 55
244 Método . . ... e 55
245 Arquitetura .. ... L. e e e e e 56
24.6 Provedor . . . . . .. 57
2477 Modode Operagdo . . . . . . . . . . 57
2.5 Consideracoes Parciais . . . . . .. ... ... ... oo 59
3 TRABALHOS RELACIONADOS . . . . . . . . . . o . 61
3.1 Metodologia de Pesquisa e Selecao dos Trabalhos . . . . . . . ... ... ... .. 61
3.2 Predicting proximity with ambient mobile sensors for non-invasive health di-
agnostics (ORIMAYE etal.,2015) . . . . . . . ... ... ... ... ....... 62
3.3 Resource Frequency Prediction in Healthcare: Machine Learning Approach
(VIEIRA; HOLLMEN, 2016) . . . . . . . . ... 63

3.4 Forecasting the regional distribution and sufficiency of physicians in Japan
with a coupled system dynamics: geographic information system model (ISHI-
KAWA et al.,2017) . . . . . . . . . e 64
3.5 Global Health Workforce Labor Market Projections for 2030 (LIU et al., 2017) 64
3.6 DMP-IOT: A distributed movement prediction scheme for IOT health-care ap-

plications (ZAMANIFAR; NAZEMI; VAHIDI-ASL,2017) . . . . ... ... .. 65
3.7 Type-2 fuzzy ontology—aided recommendation systems for IoT-based

healthcare (ALIetal.,2018) . . . . . . . . .. ... ... ... ... .. ..... 66
3.8 Using Data Mining to Predict Hospital Admissions From the Emergency De-

partment (GRAHAMetal.,2018) . . . . . . .. ... ... .. .. ........ 67
39 Andlise . . . . . . . . e 68

3.10 Consideracoes Parciais . . . . . . ... ... ... ... ... ... 70



4 MODELOELHEALTH . . . . . ... ... .. .. 71

4.1 Decisoesde Projeto . . . . . . . . . . ... ... 71
4.2 Arquitetura . . . . . . ... 74
4.3 Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos . . . . . . . .. .. .. 79
4.3.1 Elasticidade Preditivaa Nivel Local . . . . ... ... .. ... .. ....... 80
4.3.2 Elasticidade Preditivaa Nivel Global . . . . . . . .. ... ... ... ...... 87
4.4 Consideracoes Parciais . . . . . . . . . ... ... ... 0 oL 98
5 METODOLOGIADE AVALIACAO . . . . ... .................. 99
5.1 Implementacdo e Ambiente de Testes . . . . . . . .. ... ... ......... 99
5.1.1 Protétipo Desenvolvido . . . . . . . . ... 99
5.1.2 Simulador do ambiente hospitalar . . . . . . .. ... L Lo 100
5.1.3 Ambiente de Simulacdo . . . . . ... ... oL o 100
52 Cenarios . . . . . . . ... e e 100
5.3 Parametros . . . . . . . . ... 101
5.4 Infraestrutura. . . . . . . . . .. ... 104
5.5 Workload deEntrada . . . . . . ... ... ... ... ... ... .. ... 105
5.6 Métricasde Avaliacdo . . . . . . ... ... ... ... ... ... 107
5.7 Metodologia de Testes para o Sistema RTLS . . . . . .. .. ... ... ..... 110
6 RESULTADOSEDISCUSSAO . . . ... .. ... ................. 113
6.1 FuncionamentodoModelo . . . . . . . .. . ... ... .. L. 113
6.2 Métrica M1: Tempo Maximode Espera . . . . . .. ... ... ... ....... 115
6.3 Meétrica M2: Quantidade Elastica de Recursos Humanos utilizados . . . . . . . 119
6.4 Métrica M3: Custo de Atendimento . . . . . .. .. ... ... ... ....... 120
6.5 Métrica M4: Quantidade Média de Pacientes aguardando por atendimento . . 124
6.6 Testesdo Sistema RTLS . . . . . ... ... ... ... ... .. ......... 128
6.7 Discussao . . . . . . . ... e e 130
7 CONCLUSAO . ... ... .. i, 133
7.1 ContribuicOes . . . . . . . . ... 134
7.2 Limitagoes . . . . . . . . ... 135
7.3 Trabalhos Futuros . . . . . .. .. .. ... ... . .. ... ... .. 136
7.4 PublicacOes . . . . . . . . . .. 136

REFERENCIAS . . . . . ., 139



33

1 INTRODUCAO

A Internet das Coisas (Internet of Things, ou IoT) é um conceito onde objetos e “coisas”
fisicas sd@o conectadas através de uma estrutura de rede e fazem parte das atividades da internet
com o objetivo de trocar informacgdes sobre si mesmos e sobre objetos e coisas ao seu redor. Ou
seja, Internet das Coisas € um conceito da computagdo onde objetos do nosso dia-a-dia acabam
por possuir algum tipo de hardware ou dispositivo embarcado que pode se conectar com uma
rede, ou simplesmente estar online. O desenvolvimento desse paradigma estd em crescimento
constante. Isso ocorre por causa dos esfor¢os continuos da comunidade de pesquisadores, em
funcdo do IoT permitir aplicagdes ilimitadas para resolver necessidades também ilimitadas em
todas as esferas da vida. Assim, em um futuro nao tao distante, tudo em nossas casas, locais de
trabalho e estudo terd um endereco unico na Internet e, através da rede, serd possivel monitorar
e controlar qualquer uma de nossas “coisas”. (SINGH; KAPOOR, 2017). Nesse conceito, [oT
se torna uma grande rede de sensores, atuadores, e objetos do dia-a-dia que podem ser usados

em varios dominios, como aeroportos, militar e na drea da saide. (SARHAN, 2018).

Figura 1 — Imagem conceitual do paradigma de Internet das Coisas
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Fonte: Adaptada de IOT (2017).

Existem diversos dispositivos e abordagens capazes de trazer o paradigma da Internet das
Coisas para o mundo real. Dentre elas podemos citar os sistemas de Comunicacido por Campo
de Proximidade e a Tecnologia de Identificacdo por Radiofrequéncia, ou Radio Frequency Iden-
tification Technology, comumente conhecida pela sigla RFID, que € uma tecnologia de identifi-
cacdo sem fio (RYU; KWON; HONG, 2013) que permite localizar objetos fisicos e conectd-los
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ao mundo virtual (PEDRAZA; GARCIA; DEBBABI, 2010). Para conectar os dispositivos nas
redes locais e globais, existem diversas tecnologias de comunicacao sem-fio, tais como a tecno-
logia Zigbee, o Bluetooth, o Bluetooth Low Energy e o Wi-Fi. ISLAM et al., 2015).

Um cendrio particularmente relevante para a [oT € a drea de saide. De acordo com Pinto,
Cabral e Gomes (2017), a IoT promete revolucionar as aplicagdes para a saide, permitindo
uma forma de cuidar dos pacientes mais personalizada, preventiva e colaborativa. Em parti-
cular, pacientes monitorados por sistemas [oT podem ser supervisionados ininterruptamente,
permitindo que situacdes de risco sejam detectadas e adequadamente tratadas imediatamente.
(DARSHAN; ANANDAKUMAR, 2015). Além disso, a [oT permite que os sistemas de saide
extraiam e analisem dados de pacientes, que podem entdo ser usados para detectar distirbios de

saude em estdgios iniciais por meio de técnicas de predi¢do computacional.
1.1 Definicao do Problema

Dentre as diversas situagdes-problemas do nosso dia-a-dia que podem ser minimizadas
utilizando-se da ciéncia de contexto, temos uma que todas as pessoas se deparam ou vao se
deparar em algum momento da vida: a necessidade de ter uma consulta médica. Existem pes-
soas que quando tém algum problema de saide, conseguem marcar um atendimento em uma
clinica com algum médico de sua confianga. Outras pessoas, decidem ir para o atendimento
do hospital mais adequado para sua necessidade. Em outros casos, a situacdo de satde € tao
critica ou emergencial que a tnica alternativa € ir o mais rapido possivel para uma unidade de

atendimento hospitalar.

Figura 2 — Um exemplo de problema seria a superlotagdo dos Hospitais

-

Fonte: Uma emergéncia estd lotada e seis estdo superlotadas na Capital (2011).
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Assim hospitais sdo pontos de atendimento extremamente importantes para a populacdo em
geral por realizar uma das mais importantes tarefas: realizar o tratamento adequado da saude
humana. Diversos sdo os ambientes, recursos e processos dentro de um hospital para realizar
essa tarefa. Assim, torna-se interessante ter-se um controle eficiente de como estes recursos €
processos estdo sendo utilizados e executados de forma a se identificar pontos de otimizagao.
Isso se torna ainda mais necessario quando nos deparamos com a realidade brasileira, onde
hospitais estdo cada vez mais lotados de pessoas para se atender. O problema da superlotacdo
de hospitais é de certa forma antigo (UMA EMERGENCIA ESTA LOTADA E SEIS ESTAO
SUPERLOTADAS NA CAPITAL, 2011) e extremamente recente (SUPERLOTADA, EMER-
GENCIA DO HOSPITAL CONCEICAO ACOMODA PACIENTES NO CHAO, 2017), o que

mostra que ¢ um problema que ainda persiste e que deve ser tratado.

Quando um hospital ou unidade de pronto-atendimento é inaugurada, geralmente leva-se
um bom tempo até que a mesma exceda a sua capacidade de atendimento. Se fosse possivel
identificar com antecedéncia quando os pontos de atendimentos e recursos teriam uma demanda
superior a sua capacidade de atender, seria possivel estabelecer planos de acdo para minimizar
ou talvez até eliminar esses gargalos do sistema hospitalar. Entretanto, como analisar e definir
quando esse momento estd préximo de chegar? Confiar apenas no julgamento das pessoas que
trabalham com esses recursos, sem nenhuma forma eficiente de registro do usos dos mesmos
e nenhum sistema de previsdo estatisticamente confidvel, pode se tornar um problema, com

grandes chances de se ocasionarem erros na avaliacdo dos mesmos.

De acordo com Butean et al. (2015), por mais fécil ou complicada que seja uma situacao, se
a equipe médica ndo reagir a tempo, tudo torna-se duvidoso e inseguro com relacao a saude dos
pacientes. Assim, alguns dos recursos mais importantes na area da saide sdao os profissionais
que trabalham no atendimento dos pacientes. Esses profissionais vao desde as equipes de en-
fermeiros que realizam procedimentos de triagem e pequenos tratamentos até aos doutores que
atendem as mais diversas especialidades médicas. Dessa forma, a alocagao estatica dos profissi-
onais da saide nesse caso pode ser considerada ineficiente, pois podem surgir situacdes em que
um determinado enfermeiro ou médico esteja ocioso em um setor de atendimento com pouca
demanda, enquanto que em outro setor exista um grande volume de pacientes, sobrecarregando
os profissionais que o atendem. Tal problema € ilustrado na Figura 3, onde os atendentes dis-
poniveis sdo estaticamente designados para dois setores de servico, um para exames € outro
para medicagao. No exemplo, hd mais atendentes examinando do que medicando os pacientes,
embora o numero de pacientes que esperam pelos exames seja consideravelmente menor do
que aqueles que esperam receber alguma medicacao. Nesse contexto, os atendentes ociosos de
uma sala poderiam ser transferidos para a sala com maior necessidade. De fato, a alocacao de

atendentes deveria sempre se adaptar as condi¢des dos ambientes de saude.

Técnicas de predicao computacional poder ser utilizadas nesse tipo de cendrio. Em particu-
lar, com essas técnicas € possivel antecipar a demanda de pacientes e preparar adequadamente

a alocagdo da equipe médica. Diversos trabalhos abordaram esse problema na literatura. Za-
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Figura 3 — Exemplo de cendrio em que profissionais de satide sdo alocados de maneira estdtica, onde
existem dois setores, medicacao e exames. Nesse exemplo, existem mais atendentes para exames do que
para medicagdo, ao contrdrio da demanda de pacientes que ¢ maior para a sala de medicag¢do
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Fonte: Elaborado pelo autor.

manifar, Nazemi e Vahidi-Asl (2017) utilizam técnicas de predicdo para antecipar a dire¢ao do
movimento de um paciente, mas usam essa informacao apenas para preparar os sensores para se
comunicarem com o paciente. Ali et al. (2018) propuseram um sistema capaz de prever o estado
de saude de um paciente, mas eles usaram essa informacao apenas para propor recomendagdes
sobre medicamentos e alimentacdo. Portanto, de acordo com a pesquisa realizada, nenhum ou-
tro trabalho cientifico utilizou predicao computacional para antecipar a demanda de pacientes

e, assim, alocar eficientemente os profissionais em ambientes de saude.

1.2 Questao de Pesquisa

Tendo identificado a situacdo-problema, foi definida a seguinte questdo de pesquisa para
ser trabalhada nesta dissertacao: Como seria um modelo para controlar um hospital de forma
mais eficiente, garantindo um registro fidedigno do uso de recursos humanos nos processos

hospitalares e permitindo identificar e prever possiveis gargalos que podem vir a ocorrer no
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atendimento clinico, de forma a se realizar uma alocagdo adaptdvel dos recursos para atendi-
mento?

Dessa forma, este trabalho tem como foco de pesquisa identificar como seria um modelo ca-
paz de controlar o uso de recursos humanos de um hospital de forma automatizada. Ao mesmo
tempo, identificar como garantir um registro do uso e da alocagao dos funciondrios nos setores
em todo o tempo em que estiverem a disposi¢cdo do hospital. Utilizando dessas informacdes,
também identificar como esse modelo poderia prever possiveis situacdes em que haveria uma
demanda de pacientes superior a quantidade de funciondrios disponiveis, trazendo solu¢des para
arealocacao (remanejamento de pessoas dentro dos setores do hospital) e alocacio (chamar pes-
soas que estariam em casa ou profissionais disponiveis em outras unidades para o atendimento)

dos mesmos para se ajustar a demanda.
1.3 Objetivos

Uma vez identificada a questdo de pesquisa, definiu-se o seguinte objetivo para esse traba-
lho: O presente trabalho objetiva o desenvolvimento de um modelo de sistema de ciéncia de
contexto para controle de recursos humanos em um hospital, utilizando-se de sensores do pa-
radigma de Internet das Coisas, para registrar a relacdo entre a capacidade de atendimento de
pacientes de um hospital com a quantidade de funciondrios que estdao prestando socorro. A ideia
€ permitir que seja possivel ndo apenas o registro e controle desses funciondrios, mas também
a visualizacdo em uma ferramenta gerencial da subutilizacdo ou da superutilizacao de recursos
humanos no atendimento de uma emergéncia hospitalar. Além disso, espera-se que o sistema
seja capaz de avaliar e prever quando a demanda serd superior a capacidade de atendimento do
hospital, de tal forma que possa indicar de forma pré-ativa a movimentagdo de pessoas, reali-

zando alocagdo e desalocacdo de funciondrios para o atendimento.

Para atingir esse objetivo, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

e Identificar formas de medir a necessidade de profissionais de saide em cada um dos
ambientes de uma unidade hospitalar, e propor formas para um gerenciamento inteligente

e automatizado do uso de recursos humanos;

e Propor um modelo de elasticidade pro-ativa para gerenciamento de recursos humanos em

ambientes hospitalares;

Neste contexto, é proposto o modelo ElHealth como uma alternativa 2 alocacfo estitica da
equipe médica. ElHealth € um modelo para controlar o uso de recursos humanos em um hospi-
tal inteligente de forma automatizada. O modelo € capaz de identificar e alocar eficientemente
funciondrios da saide para setores do hospital, considerando suas limitagdes de tempo. Usando
essas informagdes, o0 modelo € capaz de prever situacdes em que a demanda por pacientes po-

deria ser maior que capacidade de atendimento dos funciondrios disponiveis, permitindo propor
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realocacdo e alocagdo de profissionais para ajustar a demanda. A ideia € oferecer sempre um
tempo de espera razodvel para os pacientes, independentemente da carga de trabalho (nimero
deles no hospital). Para este fim, EIHealth propde um algoritmo para alocacdo e migracdo de

recursos humanos com o suporte de sensores de IoT e técnicas de predi¢do computacional.

1.4 Organizacao do Texto

Esta dissertacdo estd organizada em sete capitulos. Apds o capitulo de Introducdo, o Capi-
tulo 2 trard o Referencial Tedrico utilizado para este trabalho, demonstrando o estado da arte
das tecnologias que estdo relacionadas ao tema proposto, apresentando os conceitos de Internet
das Coisas e as tecnologias utilizadas para o paradigma, bem como um estudo sobre o padrao
de Cddigo Eletronico de Produto, e os conceitos relacionados aos Real-Time Location Systems.
Além disso, este capitulo também apresentard um estudo sobre os processos hospitalares e téc-
nicas de predi¢cdo computacional, apresentando os conceitos de séries temporais, € modelos
matematicos. Por fim trard um estudo sobre a elasticidade de recursos computacionais.

O Capitulo 3 trard uma relacdo de Trabalhos Relacionados a este, apresentando a metodo-
logia de pesquisa utilizada para selecao dos estudos. O capitulo apresentard um breve resumo
dos trabalhos escolhidos e as principais caracteristicas de cada um deles, apresentando uma
analise comparativa entre eles, mostrando pontos interessantes de cada uma das abordagens e
as lacunas identificadas.

O Capitulo 4 apresentard o modelo ElHealth, proposto para tentar solucionar o problema
levantando na Introducdo. Trard uma visdo da arquitetura necessdria para o sistema e das de-
cisdes de projeto, bem como apresentard o conceito de Elasticidade Preditiva Multinivel de
Recursos Humanos, detalhando os algoritmos necessarios para prover elasticidade de pessoas a
nivel local e a nivel global.

No Capitulo 5 serd expressa a metodologia de avaliagdo do modelo, apresentando a imple-
mentacdo desenvolvida e o ambiente utilizado para a simulacdo do sistema. Também definira os
cendrios de testes escolhidos, juntamente com os parametros, a infraestrutura e a carga de traba-
lho que foram utilizados, bem como as métricas que foram elaboradas para andlise e avaliacdo
do modelo proposto.

O Capitulo 6 trard a apresentacdo dos resultados encontrados para cada um dos cendrios de
testes propostos na metodologia de avaliacdo. Além disso, apresentard uma andlise dos resul-
tados encontrados em cada uma das métricas propostas, de forma a avaliar o modelo proposto.
Por fim, trard uma discussao sobre os resultados obtidos.

O Capitulo 7 serd a conclusdo desse trabalho. Nele serdo elencadas as contribui¢des dessa
dissertacdo, as limitacdes do modelo ElHealth e alguns possiveis trabalhos futuros que pode-
riam ser feitos para melhoria ou complementagdo do sistema proposto. Além de apresentar os

agradecimentos as agéncias brasileiras que apoiaram de alguma forma este trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo tem como objetivo apresentar os conceitos fundamentais para o desenvolvi-
mento deste trabalho, sendo dividido em quatro se¢des principais. Primeiramente, na Secao
2.1, serdo apresentados os conceitos referentes ao paradigma Internet das Coisas. Apds, na
Secdo 2.2, serdo descritos os processos hospitalares utilizados na drea da saude. A seguir, na
Secdo 2.3, serdo apresentadas algumas técnicas de predi¢do computacional. Por fim, a Secdo

2.4 apresentara os conceitos referentes a elasticidade de recursos computacionais.

2.1 Internet das Coisas

A Internet das Coisas € um paradigma que vem ganhando terreno rapidamente no cendrio
atual da comunica¢do computacional. A ideia se baseia na presenca de uma variedade de coisas
ou objetos ao nosso redor que estdo conectados ao mundo virtual, cada um podendo interagir
com 0s outros e cooperar para alcancar objetivos em comum (ATZORI; IERA; MORABITO,
2010). Além disso, a Internet das Coisas torna possivel para nossos dispositivos interagirem nao
apenas uns com 0s outros, mas com servicos e outras pessoas em uma escala global. (AKEJU;
BUTAKOV; AGHILI, 2018).

A grande discussdo em torno da IoT estd no impacto que a mesma pode trazer em diversos
aspectos de nosso dia-dia e quais sdo os usudrios em potencial. Para um usudrio comum, 0s
efeitos mais visiveis da Internet das Coisas estdo nas aplicagdes domésticas e de seus ambientes
de trabalho. Um exemplo seria uma casa com sensores nas janelas que identificassem se as
mesmas estdo abertas e se, através de um sistema online, identificassem que estava chovendo,
as mesmas poderiam se fechar automaticamente, ou notificar o dono da casa através de uma
aplicagdo em seu smartphone para saber o que fazer. J4 para um usudrio de negdcios, 0s usos
da IoT estdo mais atrelados a automacao de atividades industriais ou de negdcios, de logistica,
de manuten¢do empresarial, e geréncia de bens e servigos e até mesmo de pessoas.

O mundo estd passando por uma transformacgao tecnoldgica sem precedentes, que evolui
de sistemas isolados para “coisas” onipresentes, habilitadas para a internet, capazes de gerar e
trocar grandes quantidades de dados valiosos. A Internet das Coisas ndo € mais um conceito
e sim uma nova realidade que estd mudando completamente a vida cotidiana, aumentando a
produtividade dos negécios e melhorando a eficiéncia até de governos. Além disso, também
promete revolucionar as aplicagdes da drea da satide, permitindo uma forma de cuidar dos
pacientes mais personalizada, preventiva e colaborativa. (PINTO; CABRAL; GOMES, 2017).

2.1.1 Tecnologias Utilizadas para Internet das Coisas

Segundo Pereira (2012), a Tecnologia RFID € uma tecnologia de identificacdo automatica,

que funciona através de sinais de radio, recuperando e armazenando dados remotamente. Con-
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forme Landt (2005), ela € empregada em centenas, ou talvez até milhares, de aplicacdes com o
objetivo de coletar dados sobre objetos de forma a identificar maneiras de resolver problemas
do dia-a-dia. Nos udltimos anos a tecnologia saiu da obscuridade para as principais aplicacoes,
permitindo a identificacdo a distancia, ao contrdrio do cédigo de barras que realiza o reconhe-
cimento somente através de um feixe de luz. As rags suportam além da identificacdo, uma
variedade de informacdes adicionais, que podem ir desde o nome da fabricante, e tipos de pro-
dutos, até a fatores ambientais como, por exemplo, a temperatura. (WANT, 2006). Para que um
sistema RFID funcione sdo necessarios alguns componentes, dentre eles podemos citar os trés

principais: 7ags RFID (Transponder), o Leitor RFID (Transceiver), e o Middleware.

Figura 4 — Componentes do Sistema RFID
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Fonte: Moreira (2008).

As tags sdo pequenos circuitos que tem como objetivo atrelar dados 16gicos a um objeto
fisico. Cada tag possui um mecanismo préprio para armazenar dados e uma forma de envié-los,
assim podemos dizer que elas possuem no minimo trés partes: uma antena, um chip semicon-
dutor conectado a essa antena e alguma forma de encapsulamento (WANT, 2006). Elas podem
ser divididas em dois principais grupos: as tags passivas, que sao alimentadas diretamente pelo
leitor e s6 sdo ativadas quando estdo no raio de leitura, e as fags ativas que possuem fonte de
energia propria, mantendo-se sempre em atividade. Ja um leitor ou reader € o aparelho que per-
mite comunicagdo, interpretacdo e leitura dos dados contidos em tags RFID que estdo dentro
do raio de alcance de sua antena. (PEREIRA, 2012). Por fim, o middleware € o elemento res-
ponsavel pela filtragem, agregacao e distribuicdo de dados, leitura e gravacdo das informacdes
contidas nas tags, e gestdo dos leitores. (PEREIRA, 2012).

Por muitos anos, as pesquisas em computacdo pervasiva tém explorado os beneficios de
criar conexdes entre 0 mundo virtual e o mundo fisico onde vivemos. A Tecnologia de Comu-

nicac¢do por Campo de Proximidade, comumente conhecida por Near Field Communication ou
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simplesmente NFC € um padrio para comunica¢do sem fio que estd permitindo que essa visao
ubiqua se torne uma realidade. O Conceito de NFC estd geralmente proximo e atrelado ao con-
ceito de Internet das Coisas, pois conectando o fisico e o virtual, qualquer objeto, pessoa ou
lugar pode ser automaticamente associado com algum documento ou conteiido online. (WANT,
2011). Segundo Alves et al. (2015), o NFC permite a comunicagdo interativa entre dispositivos
inteligentes. Segundo Nassar e Vieira (2014), diferentemente do RFID, o NFC € uma tecno-
logia que permite a transferéncia de dados em uma comunica¢do sem fio de curta distancia.
Como o NFC surgiu a partir da Tecnologia RFID, muitos dos beneficios observados por ela
sdo compartilhados com o NFC. Entretanto, também existem diferencas entre as tecnologias.
Um dispositivo inteligente com NFC por ser capaz de atuar como leitor e fag a0 mesmo tempo,
possibilitando uma comunicacao P2P (Peer-to-Peer), ou seja, uma troca verdadeira de dados.
Outra diferenca estd no alcance. Enquanto que em sistemas RFID o alcance chega na casa de
dezenas de metros, no NFC tém-se um alcance pequeno de no maximo 10cm. Aplicacdes que
necessitem de seguranga tais como transagdes bancdrias se beneficiam dessa limitacdo, pela

dificuldade em se receber ataques sem que o usudrio seja capaz de notar.

Outra tecnologia amplamente utilizada para IoT € a Wi-Fi (Wireless Fidelity). Segundo Mo-
reira (2008), o Wi-Fi € o protocolo de comunicagdo wireless (sem-fio) que se aplica geralmente
a comunicacdo entre dispositivos méveis em redes empresariais ou residenciais. Através de
pontos de acesso, os dispositivos que estdo na drea de recepcao do sinal podem se comunicar
com a rede. (COSTA; SILVA; SILVA, 2017). Os dispositivos moveis, tais como smartpho-
nes, geralmente possuem a capacidade de receber o sinal dos pontos de acesso e, através deles,
informacdes dos mais variados tipos conforme a necessidade. Os dispositivos podem medir
a intensidade do sinal, denominada de Received Signal Strength Indicator (RSSI), que apds
€ convertida em decibéis, conhecida como Received Signal Strength (RSS), permitindo que
seja possivel comparar a for¢a da intensidade de sinal de diversos pontos de acesso. (COSTA;
SILVA; SILVA, 2017).

Além dessas, outras tecnologias amplamente utilizadas que podem ser destacadas sdo as
tecnologias Bluetooth e Bluetooth Low Energy (BLE). O Bluetooth € um padrdo de comuni-
cacdo de baixo custo utilizado para comunicagdo sem fio em curtas distancias. Gragas a essas
caracteristicas, pode ser utilizado para desenvolvimento de sistemas de posicionamento indoor.
Segundo Costa, Silva e Silva (2017), a tecnologia Bluetooth esta integrada na maioria dos dis-
positivos mdveis comercializados hoje em dia, estando presente tanto em smartphones, quanto
em laptops. O alcance maximo para a comunicagdo através da tecnologia varia, tendo uma
média de 10 metros para dispositivos moveis comuns, porém podendo chegar a até 100 metros
para uso industrial. (COSKUN; OZDENIZCI; OK, 2013).

Recentemente, o Bluetooth Special Interest Group (consoércio de empresas que detém os di-
reitos de desenvolvimento e comercializagdo da tecnologia Bluetooth) desenvolveu o protocolo
Bluetooth 4.0, também chamado de BLE, tendo diversas semelhancas com a tecnologia Blue-

tooth tradicional, porém trazendo algumas vantagens importantes sobre ela. (COSTA; SILVA;
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SILVA, 2017). Segundo Wanjari e Patil (2016), se um dispositivo BLE for comparado com um
dispositivo Bluetooth cldssico, a mais importante diferencga entre eles estd no baixo consumo de
energia que a tecnologia BLE possui. Assim, a grande vantagem do BLE est4 no fato de que
sistemas que usam da tecnologia podem funcionar com uma pequena bateria em formato de
moeda por um tempo que pode chegar até 4 ou 5 anos. Ao contrario do Bluetooth tradicional,
o BLE se mantém constantemente em modo de espera depois que as conexdes sdo iniciadas.
O tempo de conexdo estd na casa dos milissegundos, sendo mais veloz que o Bluetooth tradi-
cional. Porém, em funcdo da conexao, a taxa de transferéncia de dados acaba por ser inferior.
(WANIJARTI; PATIL, 2016).

Dentro das tecnologias de comunicac¢do sem fio, destaca-se também a Ultra Wide Band,
mais conhecida pela sigla UWB, que se baseia no envio de pequenos impulsos de sinais, em
intervalos de tempo muito pequenos. Os impulsos de sinais do UWB possuem uma largura de
banda ampla, isto €, maior do que 1 GHz, e uma transmissao muito baixa de energia, com valo-
res inferiores a 10 microwatts. Uma das grandes diferencas da tecnologia UWB, com relagdo a
outras tecnologias existentes, como o Wi-Fi e o Bluetooth, é que o UWB utiliza vérias bandas
de frequéncia do espectro para envio de um sinal. (COSTA; SILVA; SILVA, 2017). Segundo
Costa, Silva e Silva (2017), o UWB quando € associado a outras técnicas de posicionamento,
tais como o GPS ou o GNSS, pode proporcionar uma localizacdo continua do exterior para a
posic@o no interior, uma vez que em ambientes abertos pode ter um alcance de quilometros e
em ambientes fechados pode atingir até 100 metros. Ainda segundo Costa, Silva e Silva (2017),
um ponto interessante da tecnologia estd no fato que como ela trabalha com pequenos impul-
sos de sinal de curta duracgdo, € facil para os receptores UWB identificarem qual frequéncia de
operagdo € a ideal para aquele instante e quais estdo sendo afetas por interferéncias. Outra van-
tagem € que os sensores UWB sdo baratos, o que torna o sistema de posicionamento econdmico
quando comparado com outras tecnologias. A desvantagem estd na falta de interoperabilidade,
pois como o sinal € tdo especifico, é necessdrio o uso de equipamentos especificos para poder

emitir e receber os sinais.

Por fim, também pode-se citar a tecnologia ZigBee, um padrao de comunicagdo global do
tipo Wireless Sensor Network(WSN) que permite uma comunicagdo de baixa distancia, baixa
velocidade, pouco consumo de energia para comunicacdo e uma bateria de vida ttil elevada.
Originalmente, o ZigBee foi desenvolvido para ser um padriao para comunicacio de dados entre
um grande nimero de dispositivos para uso industrial, de forma a ser utilizada para aplicacdes
baseadas em uma Rede de Area Pessoal Sem fio (Wireless Personal Area Networks ou WPAN).
Assim como o BLE, com o ZigBee € possivel realizar a comunica¢do com um baixo consumo de
energia, ja que uma bateria normal é capaz de alimentar o sistema por vdrios anos. Entretanto,
o baixo consumo de energia, acaba por ser um limitador na capacidade de transferéncia de
dados. Uma das vantagens da tecnologia € que a energia de saida € baixa e, por causa disso,
mais segura para pessoas, o que a torna eficiente para uso nas dreas da saide. (ALHARBE,;
ATKINS; AKBARI, 2013).
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O sistema ZigBee funciona em dois modos de operacdo: Beacon e Nao-Beacon. No modo
Beacon, a rede aparenta ser uma Malha ou um Cluster. O sinal é periodicamente enviado de
um coordenador da rede para os dispositivos, que se mantém passivos, aguardando a comuni-
cacdo, e o consumo de energia € controlado. No modo Nao-Beacon, o ZigBee opera como uma
rede peer-to-peer com comunicacdo em dois fluxos, onde o dispositivo precisa estar sempre
ativo, aguardando para enviar e receber sinais. (ALHARBE; ATKINS; AKBARI, 2013). A
Tabela 1 apresenta um comparativo entre algumas das caracteristicas técnicas do ZigBee, com

as tecnologias Bluetooth, BLE, NFC e RFID, j4 abordadas anteriormente neste trabalho.

Tabela 1 — Comparacio entre as Tecnologias NFC, Bluetooth e Zigbee

Caracteristicas RFID NFC Bluetooth BLE Zigbee
Distancia Até 100m Até 10cm Até 100m > 100m Até 100m
Taxa de Dados Até IMbps  Até 0.4Mbps Até 2.1Mbps Até 1.37Mbps  Até 0.2Mbps
Consumo Baixo-Alto  Baixo Alto Baixo Baixo

Custo Baixo Baixo Baixo Baixo Baixo
Seguranca Média Alta Baixa Média Média
Conexao <0.1s <0.1s Aprox. 6s 3ms Aprox. 0.5s
Dispositivos por rede  Ilimitado 2 8 [limitado 65000

Fonte: Elaborada pelo autor, com base em Moreira (2008); Neiva (2012); Coskun, Ozdenizci e Ok (2013); Wanjari
e Patil (2016); Costa, Silva e Silva (2017).

Este levantamento apresentou apenas algumas das principais tecnologias utilizadas para In-
ternet das Coisas. Atualmente existe uma infinidade de abordagens para o paradigma que nao

forma estudadas, tais como Z-Wave, Thread, entre outras.

2.1.2 Padrio EPC (Eletronic Product Code)

Electronic Product Code, ou Cddigo Eletronico de Produto, comumente conhecida pela
sigla EPC, ¢ um c6digo ndo-ambiguo para designacdo de bens fisicos. Nos ultimos anos o
padrdo tém se apresentado para diversos interesses, que nao se restringem apenas a pesquisa,
mas também ao uso na industria e na sociedade em geral. A difusdo da padrio estd veiculada
principalmente ao Auto-ID Center, um projeto desenvolvido pelo Massachusetts Institute of
Technology, conhecido pela sigla MIT, em 1999 com o objetivo de desenvolver os padroes
da tecnologia RFID. Eles desenvolveram o EPC para garantir a interoperabilidade RFID nas
cadeias de producdo e distribuicdo. (THIESSE et al., 2009). O padrao EPCglobal (GS1, 2018)
¢ uma iniciativa da GS1 para desenvolver padrdes voltados ao EPC e o uso da tecnologia RFID,
permitindo a visualizagao global de itens.

Segundo Neiva (2012) um dos sistemas cujas possibilidades se assemelham bastante ao EPC
€ o codigo de barras. Ambos possibilitam o armazenamento de informagdes sobre os produtos
ao quais sao atribuidos, bem como um registro da localizac¢do destes e de varios recursos. Gragas
a essas carateristicas ambos sdo largamente utilizados em vdrias industrias permitindo uma

melhor gestio de recursos e estoque. No entanto, o EPC apresenta uma grande superioridade
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tecnoldgica em relacdo ao codigo de barras, justificando a sua crescente expansdo com relacao

ao mesmo. A Tabela 2 apresenta um comparativo entre os dois sistemas, relacionando algumas

de suas principais caracteristicas.

Tabela 2 — Comparativo de caracteristicas entre cddigo de barras e RFID EPC

Caracteristicas

Caédigo de Barras

RFID EPC

Tecnologia:

Capacidade de leitura e

escrita:
Taxa de leitura:
Distancia de leitura:

Memoria:
Linha de vista:

Resisténcia mecanica:

Formatos:
Seguranga:
Custo das etiquetas:

Custo de manutengao:

Vida Util:
Reutilizacao:

Otica (Laser).
Apenas de leitura.

Baixa (1 leitura por vez).
Alguns centimetros a alguns
metros.

Baixa.

Necessdria.

Baixa.

Etiquetas.

Nao.

Muito baixo.

Alto.
Baixa.
Nao reutilizavel.

Radiofrequéncia.
Leitura e escrita.

Elevada (multiplas leituras por vez)
Até mais de uma centena de me-
tros.

Elevada.

N3ao necessaria.

Alta.

Variados.

Sim.

Aproximadamente 10 vezes mais
caro que o codigo de barras.
Baixo.

Alta.

Reutilizavel.

Fonte: Adaptada de Neiva (2012).

Cada tag RFID possui um identificador unico que € utilizado unicamente para a identificagao

da tag. Existem diversos formatos para codificacdo de identificadores mas em geral utilizam-se

os identificadores definidos no padrdo, com grupos de bits especificos para representagdo dos

campos especificos. Um formato de identificador RFID utilizado em larga escala € justamente o
EPC. (MOREIRA, 2008). Um exemplo de identificador de Cédigo de Produto Eletronico pode

ser visto na Figura 5.

Figura 5 — Exemplo de um Cédigo de Produto Eletrdnico de 96 bits (96-bit EPC)

0L-005FC5B-000LA3-02bAHSEEN

Header
8 hits

Fonte: Moreira (2008).

EPC Manager
28 bits

Object Class
24 hits

Serial Number
36 bits

Conforme visto na Figura 5, o formato de identificador EPC possui quatro campos de dados:

e Cabecalho (especifica o tipo de EPC)

e ID do Gestor EPC (identifica a organizacao responsavel pela atribuicao da Clase de Ob-

jeto, geralmente o fabricante da tag.

e Classe de Objeto (identifica uma classe de objetos. Por exemplo: um modelo de celular)
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e Numero de Série (identifica o objeto em especifico. Por exemplo: um celular em especi-
fico)

2.1.3 Real-Time Location Systems

De acordo com Boulos e Berry (2012), Sistemas de Localizacdo em Tempo Real, ou Real-
time Locating Systems, comumente conhecidos pela sigla RTLS, sao sistemas para a identifi-
cacdo e rastreamento da localizacdo de ativos e/ou pessoas em tempo real ou quase em tempo
real. Um RTLS geralmente consiste em leitores fixos especializados (sensores de localizagdo)
recebendo sinais sem fio de pequenos crachds de identificacdo ou tags anexadas a objetos de
interesse ou pessoas, para determinar onde essas entidades estdo localizadas dentro de um am-
biente interno ou externo. Para isso, cada fag deve transmitir periodicamente seu préprio ID
que deve ser registrado para o ativo ou pessoa que estd sendo representado. Dependendo da
tecnologia utilizada, o sistema € capaz de identificar e localizar as fags nos ambientes e con-
sequentemente as pessoas e objetos que elas representam. Assim, quando alguém necessita

localizar algum desses objetos ou pessoas, € sO realizar uma consulta no sistema.

As informagdes de localizagdo geradas pelos RTLS geralmente ndo incluem detalhes de
navegacdo completos ou continuos, como velocidade, dire¢io de movimento ou orientacao es-
pacial de objetos e pessoas rastreados. (BOULOS; BERRY, 2012). Os padrdes para o RTLS
incluem a série de normas ISO/IEC 24730 (INTERNATIONAL ORGANIZATION FOR STAR-
DARTIZATION (ISO); INTERNATIONAL ELECTROTECHNICAL COMMISSION (IEC),
2014), entretanto a norma nao cobre toda a gama de tecnologias RTLS existentes. (BOULOS;
BERRY, 2012). Ainda de acordo com Boulos e Berry (2012), emergéncias, hospitais, sistemas
de saude domiciliares, e até aplicacdes assistenciais para vida doméstica cotidiana podem ser

potencialmente beneficiadas com o uso de uma solucdo RTLS apropriada.

Segundo Boulos e Berry (2012), em um RTLS, o software de localizacdo se comunica com
tags e sensores para determinar a localizacdo das pessoas e objetos. O software retransmite
essas informagdes para middlewares e aplicacOes especializadas. O middleware é responsavel
por intermediar a comunicacdo entre os principais componentes do RTLS (zags, sensores de
localizagdo e software) e uma variedade de aplicacdes capazes de exibir e explorar a localiza-
¢do em tempo real e as informacdes de status das entidades rastreadas. Essas aplicagdes podem
variar de simples interfaces para consultar e exibir as informagdes sobre a localizagcdo das pes-
soas e objetos, até uma integracdo mais abrangente de sistemas comerciais ou empresariais, por
meio de aplicacdes abertas para enriquecer esses sistemas com informacoes de localizagdo, de
forma a tornd-los capazes de realizar uma variedade de tarefas e operacdes de gerenciamento.
Um exemplo de uso seria em sistemas hospitalares ADT (Admission, Discharge and Transfer,
ou Admissdo, Descarga e Transferéncia), HIS (Hospital Information Systems, ou Sistemas de
Informagdes Hospitalares), RIS (Radiology Information Systems, ou Sistemas de Informagdes

Radiolégicas), sistemas de sala de cirurgia e sistemas de gerenciamento de leitos.
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De acordo com Boulos e Berry (2012), ao rastrear a localiza¢do fisica de um ativo ou de
um individuo, dependendo das necessidades das aplicag¢des, pode ser necessario saber a posicao
absoluta (coordenadas absolutas, como latitude, longitude e altitude), posicao relativa (distancia
em trés dimensdes com referéncia a um ponto fixo) ou posi¢ao simbdlica (presenca em uma area
especifica, por exemplo, o cirurgido estd na sala de operacdes). Assim, solu¢des RTLS estdo
disponiveis para atender aos requisitos de diferentes aplicacdes, independentemente da precisao

da localizacdo, em diferentes resolugdes:

e Localizacio baseada em presenca: O RTLS retorna a localizacdo da tag quando a

mesma estd presente em uma determinada area;

e Localizacao no nivel de sala: O RTLS retorna em qual sala especifica a fag estad loca-
lizada (Por exemplo, o sistema € capaz de informar a sala exata onde uma determinada

enfermeira esta localizada);

e Localizacao no nivel de sub-sala: o RTLS ¢é capaz de identificar a fag em uma parte
especifica da sala (Por exemplo, em um quarto de um hospital com vdrios pacientes,

saber em qual leito a fag estd localizada;

e Localizacao em ponto especifico: A localizacio da tag € retornada por um ponto espe-
cifico, como entrada ou saida de alas e locais. Ao monitorar os tempos em que as tags

foram detectadas em pontos, € possivel determinar a dire¢do de movimento das mesmas;

e Localizacdo com precisao: A localizacdo exata da rag € identificada precisamente em

um mapa e relatada como posi¢ao absoluta ou relativa.

e Localizacdo por associacdo: A localizacdo de uma fag € retornada com relacdo a pro-
ximidade com outra tag (Um exemplo de uso seria se um paciente possui uma fag € um
monitor cardiaco possui outra fag, € possivel identificar quando o monitor estd sendo

usado para aquele paciente);

Um RTLS pode ser realizado usando varias tecnologias, incluindo sensores de luz, imagens
de cameras, infravermelho, som, ultrassom, Bluetooth, Wi-Fi, RFID, ZigBee, UWB, GPS e
celular, entre outras tecnologias. Diferentes tecnologias usam diferentes abordagens, e cada
método suporta diferentes aplicacdes ou resolve um problema ligeiramente diferente. Essas
tecnologias também variam em muitos aspectos, como a forma usada para deteccdo da locali-
zacdo, a forma de associacdo entre sensores € tags, requisitos de energia, alcance, instalacdo,
manuten¢ao, e precisdo. Em alguns sistemas, a tag localizada na verdade calcula sua propria po-
sicdo, enquanto em outros RTLS, o software que localiza a fag é externo a mesma. (BOULOS;
BERRY, 2012).

No final, todas as tecnologias RTLS compartilham o objetivo comum de determinar a loca-

lizagdo de ativos e individuos com a precisao necessaria para a aplicacdo final. Cada tecnologia
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terd sucesso a sua maneira, desde que tenha sido cuidadosamente adaptada para as aplicacoes.
Para certos sistemas, o uso das solucdes RTLS combinadas que incorporam tecnologias com-
plementares, como infravermelho e RFID, podem fornecer niveis de precisdo e flexibilidade
inatingiveis por qualquer tecnologia concorrente. (BOULOS; BERRY, 2012).

2.2 Processos Hospitalares

Segundo Azevedo et al. (2010), hospitais podem ser vistos como portas de entrada para o
sistema de satide. Nesse sentido, um sistema de satde poderia ser pensando como um circuito
com vdrios pontos de entrada, onde existe um lugar adequado para se atender a necessidade
de cada tipo de paciente. Assim, hospitais devem ser servicos de porta aberta para toda a
populagdo, nao sendo aceitaveis qualquer medida que tente restringir o acesso a saide.

De acordo com Bittar (2000), quando se pensa em um hospital, podemos subdividi-lo em
quatro grandes areas: (I) Infra-Estrutura, (II) Ambulatério e Emergéncia, (III) Internacdo Cli-
nica e Cirudrgica, e (IV) Diagnostico e Tratamento. Para cada uma dessa 4reas, podemos elencar

diversas subdreas e diversos processos importantes para a realizacao do atendimento hospitalar.
2.2.1 Ambulatério e Emergéncia

Os processos relacionados a drea Ambulatorial e de Emergéncia sdo extremamente impor-
tantes, por serem as alimentadoras da demanda que um hospital pode possuir. E uma drea que
pode contribuir ndo apenas com a qualidade do atendimento, mas também com a melhora da
qualidade de vida do paciente, pois nesse processo situacdes que ndo necessitem de interna-
¢do podem ser diagnosticadas, prevenidas e até tratadas. Possui como principais subdreas os
ambulatorios clinico e cirdrgico, e os servigos de urgéncia e emergéncia. (BITTAR, 2000).

O processo de triagem nos servicos do hospital deve ser bem organizado, ndo somente
com relacdo a 4rea fisica, material e equipamentos, mas também com pessoal competente e
suficientemente treinado para analisar e definir a prioridade no atendimento de emergéncia a
pacientes com enfermidades graves que correm risco de vida, ou que necessitam de assisténcia
médica imediata. (AZEVEDO et al., 2010). Segundo Coutinho, Cecilio e Mota (2012), os

objetivos da triagem ou da classificagc@o de risco sdo:

e Identificar os pacientes em situacdes de risco de vida;

e Determinar a drea mais adequada para realizar o tratamento do paciente que se apresenta

a um servico de emergéncia;

e Reduzir o congestionamento do servigo de emergéncia, melhorando o fluxo de pacientes

nas areas de tratamento;
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e Informar aos pacientes o tempo de espera estimado para atendimento, bem como o tipo

adequado de servico ao qual eles necessitam;

e Assegurar que pacientes que necessitem de uma prioridade de atendimento, sejam aten-
didos primeiro através da classificagao;

e Contribuir com informagdes que ajudem a definir as causas do servico, bem como sua

complexidade;
e Garantir que os pacientes sejam reavaliados periodicamente;

e Priorizar o atendimento de pacientes sem realizar o diagndstico.

O Sistema de Triagem de Manchester (GRUPO PORTUGUES DE TRIAGEM, 2010), co-
nhecido pela sigla STM, € um sistema para gerenciamento de risco clinico, usado para gerenciar
o fluxo de pacientes de forma segura, quando o sistema estiver com a sua capacidade de aten-
dimento excedida. O STM possui cinco niveis de prioridade. Para cada nivel é definido um
numero, cor, nome e tempo-alvo maximo aceitavel para o atendimento médico. A Figura 6 traz

uma representacao visual dos niveis desse sistema.

Figura 6 — O Sistema de Triagem de Manchester

Nivel Tipo de Urgéncia Cor Tempo de Espera

Emergente Vermelho Imediato

Muito Urgente Laranja
Urgente Amarelo 60 Minutos
Pouco Urgente Verde

MNao Urgente

Fonte: Elaborada pelo autor, com base em Coutinho, Cecilio e Mota (2012).

Dessa forma, a finalidade dos servigos de emergéncia é oferecer atendimento imediato e de
bom padrdo aos pacientes, trazendo uma equipe de saide treinada sobre as técnicas de atendi-
mento, e capaz de atender os pacientes com foco na producdo de saude e qualidade de vida.
(AZEVEDO et al., 2010). Através do Sistema de Triagem de Manchester, enfermeiros sao
capazes de classificar os pacientes conforme o nivel de urgéncia em que eles precisam ser aten-
didos. Assim, diminuindo o risco de erro por parte dos atendentes, priorizando o atendimento

de pacientes em estado grave e melhorando o processo como um todo.
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2.2.2 Exames de Diagndstico e Tratamento

Os processos relacionados a drea de Diagndstico e Tratamento sdo aqueles relacionados ao
atendimento realizado pelos médicos e enfermeiros a fim de identificar o problema de satde
que acomete o paciente. Além de identificar as patologias através dos mais variados tipos de
exames, tem como objetivo definir qual o tratamento adequado ao paciente e, dependendo do
caso, aplicé-lo.

Segundo Bittar (2000), nas ultimas décadas a drea de Exames de Diagndstico e Tratamento
foi uma area hospitalar que recebeu um desenvolvimento tecnolégico enorme, contribuindo com
a melhoria da qualidade dos diagndsticos e tratamentos. Em funcdo desses avancos, houve um
aumento significativo no nimero e na complexidade dos processos, exigindo uma tecnologia
cada vez mais cara e recursos humanos altamente treinados. Diversos sdo os tipos de exames
e processos relacionados a estes. Em um hospital geralmente se tém as seguintes subdreas:
anatomia patoldgica, angiografia/hemodinamica, banco de sangue, banco de tecidos, betate-
rapia, biologia molecular, cardiotocografia, dermatologia, didlise peritoneal, ecocardiografia,
endoscopia, eletrocardiografia, eletroencefalografia, eletromiografia, ergometria, fisioterapia,
fonoaudiologia, hemodidlise, holter, litotripsia, medicina nuclear, microondoterapia prostatica,
neurofisiologia, oftalmologia, ortptica, patologia clinica, pneumologia, potencial evocado, qui-
mioterapia, radiologia, reproducdo humana, radioterapia, reabilitacdo, ressonincia magnética,

tomografia, ultra-sonografia e urodinamica.

2.2.3 Internagdo Clinica ou Cirurgica

Os casos graves necessariamente serdo levados a uma internacdo, com utilizagdo de pro-
cessos mais complexos do que exames e tratamentos simples, tendo procedimentos invasivos,
como perfusdes intravenosas, que consomem mais recursos do hospital e causam uma maior
carga de trabalho, na qual o paciente permanece em atendimento por um tempo maior. Com
1sso0, sendo sujeito a conflitos e possibilidades de observagao do que ocorre no desenvolvimento
de alguns processos. Em um hospital geralmente se tém as seguintes subdreas: anestesia, cen-
tro cirdrgico, centro obstétrico, centro de recuperacdo anestésica, internagdo clinico-cirurgica,
obstétrica e pedidtrica, unidade neonatal, unidade de moléstia infecto-contagiosa, e servico de
controle da infeccao hospitalar. (BITTAR, 2000).

2.3 Técnicas de Predicao Computacional

De acordo com Nisha e Sreekumar (2017), uma predi¢do ou previsdo computacional pode
ser definida como uma declaracao sobre um evento incerto que vai ocorrer no futuro. Para isso,
¢ utilizado o conhecimento de uma série temporal do passado para prever o futuro. Uma pre-

visdo acurada ajuda a evitar possiveis riscos ou diminuir os riscos para problemas que ainda
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nao ocorreram. A previsdo de algum periodo especifico pode ajudar a controlar as situacdes
que fujam ao que se espera para determinado problema. Em séries temporais, a previsao parece
significar estimar valores futuros através de valores passados de uma série. A predicdo com-
putacional pode ser usada para planejamento estratégico (planejamentos de longo prazo), para
finangas e contabilidade (or¢amentos e controle de custos), na drea de marketing (analise de
vendas futuras e impacto de novos produtos) e também para as dreas de producdo e operagdes.

A andlise de séries temporais € considerada uma ferramenta extremamente poderosa para
determinar modelos dindmicos, visando definir e controlar variaveis de um sistema de forma
mais apropriada. Um grande nimero de modelos de séries temporais estdo disponiveis para
a previsdo. Existem os modelos que utilizam da probabilidade e estatistica, como o modelo
Auto-Regressive Integrated Moving Average (ARIMA), e aqueles que utilizam de Inteligéncia
Artificial, como os modelos que utilizam de Redes Neurais Artificiais e do algoritmo Random
Forest. (NISHA; SREEKUMAR, 2017).

A previsao de séries temporais € uma drea com bastante relevancia, onde previsdes de obser-
vagdes passadas sdo coletadas e analisadas, para desenvolver um modelo que descreve relagdes
que ndo se situam claras e definidas, de forma que seja possivel a predi¢cdo de um determinado
evento no futuro. (ROSSI, 2013). Nesse método de predi¢do computacional, sdo utilizadas téc-
nicas de probabilidade e estatistica para realizar a inferéncia do futuro. Para isso, um modelo
matematico € desenvolvido para representar o problema de previsdo. Diversos sdo os modelos
usando abordagens estatisticas, como o Generalized Auto Regressive Conditional Heteroske-
dasticity (GARCH), o Naive Bayes, o Wavelet analysis e o Support Vector Regression (SVR),
entretanto um dos mais utilizados, e escolhido para o trabalho proposto, € 0 modelo ARIMA.
(NISHA; SREEKUMAR, 2017).

2.3.1 Modelo Auto-Regressive Integrated Moving Average (ARIMA)

O modelo Auto-Regressivo Integrado de Médias Mdveis, ou Auto-Regressive Integrated
Moving Average, comumente conhecido apenas pela sigla ARIMA usa o conceito de atraso
e deslocamento de informacdes passadas para prever padroes futuros. (NISHA; SREEKU-
MAR, 2017). De acordo com Rossi (2013), esse tipo de modelo é muito popular por causa
de suas propriedades estatisticas. Os modelos ARIMA possuem caracteristicas flexiveis, que
permitem ajustes e adaptacdes de seus parametros, fazendo com que diferentes tipos de sé-
ries temporais possam ser representadas através dele. Os modelos ARIMA também podem ser
considerados bastante flexiveis, por terem a capacidade de representar séries temporais como
o Auto-Regressivo puro (AR), Médias Méveis puro (MA), e a série combinada ARMA. Se o
modelo for bem modelado, ele € mais do que capaz de fornecer bons resultados de previsoes
computacionais.

O modelo ARIMA ¢ uma generalizacao dos modelos citados anteriormente por Rossi (2013):

e ARIMA (p, 0, 0) = AR (p);
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e ARIMA (0, 0, q) = MA (q);
e ARIMA (p, 0, q) = ARMA (p, Q).

De acordo com Neto (2011), a equacdo auto-regressiva de médias méveis, ARMA (p, q),

pode ser descrita pela Equagdo 1:

Y = PrYe—1 + o F OpYp—p F U — 01y — ... — Ogus—y (1)

onde ¢ e 6 sdo os parametros do modelo proposto e u; € o termo de erro do modelo. As varidveis
y; representam a parte Auto-Regressiva do modelo, conhecida como AR (p), enquanto que
representam a parte das Médias Mdveis, conhecida como MA (q).

Conforme Neto (2011), na equacio ARMA (p, q) explicada acima, ainda falta um termo
de Integracdo I para que o modelo esteja de forma completa. Dessa forma, o modelo ARIMA

(p,d,q) completo é obtido pela Equacgao 2:

Y = OrYi—1 + oo + Oprd¥i—p—a + U — hye—1 — ... — equtfq 2)

Os modelos ARIMA sado extremamente uteis na previsao de diferentes séries setoriais, pois
podem representar séries estaciondrias, através do uso do modelo ARIMA (p, 0, q), e também
séries ndo-estaciondrias, através do modelo ARIMA completo (p,d,q), sendo que o ajuste destes
modelos sempre foi notdvel com relagdo ao desempenho para previsdes. (NETO, 2011). Uma
das etapas mais importante do ciclo iterativo do método € a identificacio do modelo ARIMA.
Nessa fase o principal objetivo € encontrar os valores adequados para p, d e ¢ e também deter-
minar os parametros que vao ser uteis nas proximas etapas. (ROSSI, 2013).

Depois de identificados os parametros, deve-se verificar se os mesmos foram bem represen-
tados. Uma das técnicas para fazer isso € o superajustamento, onde € estimado um modelo com
parametros extras e examinado se estes sao significativos. Logo apds, verificar se a inclusio
dele diminui significativamente a variancia residual. Para isso é necessdrio analisar os residuos

do modelo ajustado. Entdo se a Equacao 3:

for verdadeira, com W, = A?Z,, entdo, os “erros verdadeiros” a; = 0~ (B)$(B)W; serdo ruido
branco. Ap6s os modelos ja identificados, estimados e diagnosticados para que representem
adequadamente os dados observados, eles estdo prontos para realizar o processo de previsdo
conforme a necessidade. (ROSSI, 2013).

2.4 Elasticidade de Recursos

Al-Dhuraibi et al. (2017) definem o conceito de elasticidade como a habilidade de um sis-

tema ser capaz de adicionar ou remover recursos computacionais durante o uso e processamento
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dos dados, de forma a se adaptar a variacdo de carga de trabalho em tempo real. Estes recursos
podem ser nucleos de CPU, memoéria RAM, GPU, instancias de Maquinas Virtuais (conheci-
das como Virtual Machines ou VM’s), entre outros. Ainda de acordo com Al-Dhuraibi et al.
(2017), elasticidade € uma propriedade dinamica da Computagdo em Nuvem (conhecida como
Cloud Computing). Existem dois tipos de elasticidade na literatura: horizontal e vertical. A
elasticidade vertical consiste na capacidade do sistema de aumentar ou diminuir as caracteris-
ticas dos recursos computacionais, tais como Tempo de CPU, nucleos, memoria e rede. J4 a
elasticidade horizontal consiste na capacidade do sistema de adicionar ou remover instancias
dos recursos computacionais associados a aplicagdo que os usa. A Figura 7 ilustra ambos os
conceitos, onde no eixo horizontal € possivel ver o aumento da quantidade de nés computacio-
nais, através da elasticidade horizontal, e no eixo vertical é possivel ver o aumento de tamanho

dos nds, representando o aumento dos recursos dos mesmos, através da elasticidade vertical.

Figura 7 — Elasticidade Vertical e Horizontal
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Fonte: Al-Dhuraibi et al. (2017), traduzida pelo autor.

Conforme a pesquisa de Rostirolla et al. (2017), o conceito de elasticidade pode ser esten-
dido para o gerenciamento de consumo de energia em cidades inteligentes, de forma que os
recursos de uma cidade podem ser ligados e desligados automaticamente, conforme a neces-
sidade dos usudrios. Com base nisso, pode-se inferir que o conceito de elasticidade apesar de
proposto para a alocacdo dinamica de recursos na computagdo em nuvem pode ser estendido
para outras dreas de aplicagdo. Para Al-Dhuraibi et al. (2017) e Rostirolla et al. (2017) escala-
bilidade € a habilidade de um sistema de sustentar crescentes cargas de trabalho, fazendo uso
dos mais diversos recursos adicionais. Assim, para ter uma melhor compreensao e ilustrar o

assunto, Al-Dhuraibi et al. (2017) resumiram o conceito de elasticidade na seguinte equacao:

FElasticidade = escalabilidade + automagao + otimizacao

~~
auto-escalabilidade
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Com base nessa formula, Al-Dhuraibi et al. (2017) dizem que a elasticidade é construida em
cima do conceito de escalabilidade, podendo ser considerada uma automac¢do desse processo,
no entanto, visa otimizar o mais rapido possivel os recursos em um determinado momento de
um sistema qualquer. Outro termo bastante associado com a elasticidade € a eficiéncia, que
tenta definir de forma adequada como um recurso pode ser eficientemente utilizado junto ao
processo de escalonamento de um sistema. Dessa forma, quanto menor a quantidade de recursos
utilizados para realizar uma determinada tarefa em um tempo aceitdvel, melhor € a eficiéncia
do sistema escaldvel.

A elasticidade, ou as a¢des de redimensionamento de recursos, idealmente deve ser invisivel
para o usudrio do sistema, devido a dinamicidade do provisionamento dos recursos. A elasti-
cidade € extremamente dependente do tempo do sistema. Portanto, a velocidade para realizar
os ajustes € um ponto extremamente importante para a elasticidade. O tempo de reagdo € o
intervalo de tempo entre 0 momento em que uma reconfiguracdo foi acionada ou solicitada, até
que esta adaptacdo tenha sido concluida. Sistemas eldsticos podem ser classificados de varias
formas, dependendo de seus atributos, que podem ser: (I) Configuracao, (II) Escopo, (III) Obje-
tivo, (IV) Método, (V) Arquitetura, (VI) Provedor e (VII) Modo de Operagao. (AL-DHURAIBI
et al., 2017).

2.4.1 Configuracao

Segundo Al-Dhuraibi et al. (2017), a configuragdo de um sistema eldstico refere-se a alo-
cacdo especifica de CPU, memoria, rede e armazenamento. Nesse contexto, a configuracio
representa a reserva inicial de recursos para o sistema. Durante a primeira aquisicao do servigo
eldstico, o usudrio geralmente escolhe entre uma lista de pacotes de recursos, conforme a sua

necessidade.

Figura 8 — Configuragdo da Elasticidade de Recursos
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Fonte: Elaborada pelo autor, com base em Al-Dhuraibi et al. (2017).

De acordo com Al-Dhuraibi et al. (2017) e conforme pode ser visto na Figura 8, a configu-
racao pode ter dois modos de operacdo: (I) Rigido ou (II) Configurdvel. No modo rigido, os
recursos sao oferecidos e provisionados em capacidades constantes. Nesse modo, as instancias
de mdquinas virtuais possuem limites predefinidos de recursos (CPU, memoria, entre outros). O
problema com a configuragdo rigida € que os recursos alocados raramente atendem a demanda,
portanto, hd sempre um provisionamento inferior ou excessivo ao que realmente € necessario.

J4 no modo configuravel, o cliente € capaz de escolher os recursos especificos de cada uma das
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maquinas virtuais. Para ambos os modos, os usudrios podem reservar os recursos de acordo

com os seguintes métodos de reserva:

Reserva sob demanda: Os recursos sdo reservados imediatamente ou as solicitacdes sdo

rejeitadas se ndo houver recursos disponiveis suficientes.

e Reserva antecipada: Os clientes enviam solicitagdes iniciais para reservar recursos e
uma cobranga de preco fixo é necessdria para iniciar a reserva. Os recursos devem estar

disponiveis em um hordrio pré-especificado.

e Reserva de melhor esforco: As solicitagdes de reserva sdo enfileiradas e atendidas ade-

quadamente conforme o esfor¢o necessério.

e Reserva baseada em leilao: Configuracdes especificas de recursos sao reservadas dina-

micamente assim que seus precos sao inferiores ao valor do lance oferecido pelo cliente.
2.4.2 Escopo

Para Al-Dhuraibi et al. (2017) e conforme pode ser visto na Figura 9, as acdes de elastici-
dade podem ser aplicadas em dois niveis, de infraestrutura ou de aplicacao/plataforma. As
acoes de elasticidade sdo responsaveis por executar as decisdes tomadas pelo sistema de con-
trole de elasticidade, de forma a dimensionar os recursos conforme a necessidade e a estratégia
estabelecida. As acdes de elasticidade podem ser executadas no nivel de infraestrutura, onde o
controlador de elasticidade monitora o sistema e toma as decisdes. As infraestruturas de nuvem
sdo baseadas na tecnologia de virtualiza¢do, que podem ser maquinas virtuais ou contéineres.
Além disso, com relagdo a aplicagdo/plataforma, as mesmas podem ser de (I) uma camada ou

(IT) varias camadas.

Figura 9 — Escopo da Elasticidade de Recursos
Aplicagao/ Uma Camada
Plataforma _I::Vé rias Camadas
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Fonte: Elaborada pelo autor, com base em Al-Dhuraibi et al. (2017).

Escopo

A maioria das solugdes de elasticidade existentes sdo dedicadas a aplicacdes de uma camada
onde o gerenciamento de elasticidade € realizado apenas em uma camada, principalmente a de
negocios. Quando o controle de acdo de elasticidade esta no nivel de aplicacdo/plataforma, ele é
denominado elasticidade embarcada. A maioria das solugdes existentes € dedicada a aplicagdes
baseados em servidor. No entanto, existem aplica¢des que t€m particularidades de comporta-

mento de execucao diferentes, como aplicagdes cientificas. Devido a natureza de uma aplicacao
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cientifica, como paralelismo e modelos, uma solucio de elasticidade ndo pode ser generalizada.
A solucdo de elasticidade deve considerar a estrutura interna € o comportamento de uma apli-
cacdo cientifica, portanto, para ter uma solugdo eldstica confidvel, ela deve ser incorporada no
cddigo fonte da aplicacdo. Na elasticidade embarcada, as aplicacdes eldsticas sdo capazes de
ajustar seus proprios recursos de acordo com os requisitos de tempo de execucdo ou devido a
mudancas no fluxo de execu¢do. (AL-DHURAIBI et al., 2017).

2.4.3 Objetivo

A elasticidade de recursos pode ter diferentes propdsitos, como melhorar o desempenho,
aumentar a capacidade de recursos, economizar energia, reduzir custos e garantir a disponibili-
dade. Com relacdo aos objetivos da elasticidade, hd diferentes perspectivas: Os provedores da
Cloud laaS (Infrastructure as a Service ou Infraestrutura como Servi¢go) tentam maximizar o
lucro minimizando os recursos enquanto oferecem uma boa Qualidade de Servico (Quality of
Service ou QoS), os provedores de PaaS (Platform as a Service ou Plataforma como Servigo)
procuram minimizar o custo que pagam a nuvem e os clientes buscam aumentar sua Qualidade
de Experiéncia (Quality of Experience ou QoE) e minimizar seus pagamentos. As solucdes
de elasticidade ndo podem cumprir os propdsitos de elasticidade de diferentes perspectivas ao
mesmo tempo, cada solu¢do normalmente lida com uma perspectiva. No entanto, algumas so-
lucdes tentam encontrar uma maneira ideal de equilibrar alguns dos objetivos contraditdrios.
(AL-DHURAIBI et al., 2017). A Figura 10 apresenta todos os objetivos encontrados para sis-

temas de elasticidade de recursos encontrados por Al-Dhuraibi et al. (2017) em sua pesquisa.

Figura 10 — Objetivos da Elasticidade de Recursos
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Fonte: Elaborada pelo autor, com base em Al-Dhuraibi et al. (2017).

2.4.4 Meétodo

De acordo com Al-Dhuraibi et al. (2017), para implantar solu¢des de elasticidade, deve ser

implementado um dos seguintes métodos: escalabilidade horizontal, escalabilidade vertical ou
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escalabilidade hibrida. Técnicas de escalabilidade horizontais e verticais t€ém suas vantagens
e desvantagens. A elasticidade horizontal € facil de implementar e € amplamente utilizada no
meio comercial. No entanto, ela pode levar a uma utilizacdo ineficiente dos recursos, devido
ao fato de fornecer instancias fixas ou estdticas, que na maioria das vezes nao sdao capazes de
se ajustar exatamente a demanda requerida pela aplicacdo. Ja a elasticidade vertical permite
redimensionar as instancias, entretanto nao ¢ amplamente utilizada, tendo poucos sistemas co-
mercias que a suportem. Como dito anteriormente, na escalabilidade horizontal, instancias sao
adicionadas e removidas conforme técnicas de balanceador de carga e na escalabilidade verti-
cal, recursos como memoéria, CPU, sdo redimensionados em tempo de execucao como pode ser

visto na Figura 11.

Figura 11 — Métodos da Elasticidade de Recursos
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Fonte: Elaborada pelo autor, com base em Al-Dhuraibi et al. (2017).

A migracdo também pode ser considerada como uma a¢do necessdria para permitir ainda
mais o redimensionamento vertical quando ndo hé recursos suficientes disponiveis, ou quando
€ necessdrio transferir uma instancia para uma mdquina fisica com menos recursos de forma a
melhorar o desempenho. Antes de executar o processo de migragao ou replicacdo de VMs, uma
Estratégia de Alocacdo de Recursos (Resource Allocation Strategy ou RAS) € utilizada para
decidir onde a nova instancia serd alocada ou criada, em qual servidor da nuvem. Existem ainda
sistemas que utilizam uma estrutura que combinam o redimensionamento vertical, adicionado
e removendo recursos de VMs existentes, e dimensionamento horizontal, adicionando novas
VMs conforme a necessidade. O RAS pode ser baseado no custo e velocidade do uso de cada
madquina virtual, no uso e custo de CPU da méquina fisica, nas condicdes de carga especificadas
pelo usudrio, dentre outros. (AL-DHURAIBI et al., 2017).

2.4.5 Arquitetura

Para Al-Dhuraibi et al. (2017) e como pode ser visto na Figura 12, a arquitetura das solugdes
para gerenciamento de elasticidade de recursos pode ser centralizada ou descentralizada. Na ar-
quitetura centralizada existe apenas um controlador de elasticidade, responsavel por realizar o
redimensionamento automatico, provisionando e desprovisionando recursos. Ja na arquitetura
descentralizada, existem vdrios controladores de elasticidade, responsédveis pelo provisiona-

mento de recursos em diferentes plataformas em nuvem. Nesse modelo existe ainda um arbitro,
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considerado um ponto chave na arquitetura descentralizada, responsdvel por alocar recursos

para os controladores nos diferentes componentes do sistema.

Figura 12 — Arquitetura da Elasticidade de Recursos
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Fonte: Elaborada pelo autor, com base em Al-Dhuraibi et al. (2017).

2.4.6 Provedor

Conforme Al-Dhuraibi et al. (2017) e como pode ser visto na Figura 13, as solugdes de
elasticidade de recursos podem ser aplicadas a um ou a vérios provedores da nuvem. Um
tinico provedor de nuvem pode ser publico ou privado, estando presente fisicamente em uma ou
varias regides ou centros de dados. Nesse contexto, varias nuvens significam que existem mais
de um provedor de nuvem. Provedores de nuvem podem incluir nuvens hibridas que podem ser
privadas ou publicas. A maioria das solugdes e propostas para elasticidade de recursos suporta

apenas um unico provedor de nuvem.

Figura 13 — Provedor da Elasticidade de Recursos
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Fonte: Elaborada pelo autor, com base em Al-Dhuraibi et al. (2017).

2.4.7 Modo de Operagao

Modo de operacao refere-se as interacdes necessdrias para realizar as acoes de elasticidade
no sistema. Normalmente, acdes de elasticidade sdo executadas de forma automatica. A¢des de
escalabilidade podem ser alcangadas por interven¢@o manual do usudrio, através de um modo
manual ou programdvel, onde as agdes de elasticidade sdo geralmente executadas através de
uma Interface de Programacgdo de Aplicacdes (Application Programming Interface, comumente
conhecida como API). A politica manual € usada em alguns sistemas comerciais de nuvem onde
o usudrio é responsavel por realizar o monitoramento do ambiente virtual e por executar todas as
acoes de redimensionamento. Este modo apesar de ser atrelado ao conceito de escalabilidade,

ndo pode ser considerado como um modo de elasticidade, uma vez que viola o conceito de
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automacao, necessario para o sistema ser considerado eldstico. Dessa forma, um sistema el4s-
tico possui apenas um modo, 0 modo automatico, onde todas as acdes de redimensionamento
sdo realizadas automaticamente, podendo ser classificado em dois sub-modos: (I) Reativo e
(II) Proativo ou Preditivo, conforme pode ser visto na Figura 14. (AL-DHURAIBI et al., 2017).

Figura 14 — Modos da Elasticidade de Recursos
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Fonte: Elaborada pelo autor, com base em Al-Dhuraibi et al. (2017).

Na elasticidade reativa, as acoes de elasticidade sdao disparadas conforme regras ou th-
resholds predefinidos, fazendo com que o sistema reaja disparando agdes para adaptar as al-
teracdes no sistema de acordo com a carga (carga de trabalho ou utilizac@o de recursos). Nesse
modo, existem duas abordagens principais, baseadas em (I) Limites Estaticos e em (II) Limites
Dinamicos. (AL-DHURAIBI et al., 2017).

Nos limites estaticos as acdes de elasticidade sdo disparadas para aumentar ou diminuir
recursos quando uma determinada condicd@o € atendida. Essa politica depende de limites ou
requisitos predeterminados, onde as condi¢des sdo baseadas nas medidas de um ou de um con-
junto de métricas de recursos, como uso de CPU, utilizacdo de memdria, tempo de resposta
entre outros. Geralmente dois ou mais limites sdo usados para cada métrica, assim os valores
medidos s@o comparados com as métricas para realizar o processo de escalabilidade. Um exem-
plo poderia ser: se a utilizagao da CPU for maior que 80% e essa situagdo durar por 5 minutos,
o recurso devera ser redimensionado. Ja nos limites dinidmicos, ocorre o contrario, os limites
ndo sdo estaticos e sim adaptativos, isto €, eles mudam dinamicamente de acordo com o estado
das aplicacdes que os hospedam. (AL-DHURAIBI et al., 2017).

De acordo com Al-Dhuraibi et al. (2017), na elasticidade proativa ou preditiva, as acdes
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de elasticidade sdo disparadas com base em técnicas de previsdo, antecipando as necessidades
futuras da aplicacdo e acionando acdes de elasticidade com base nessa antecipagdo prevista.
Nesse modo, existem duas abordagens principais, baseadas em (I) Anélise de Séries Temporais
e (II) Mecanismos de Resolu¢ao de Modelos.

A andlise de séries temporais, € usada para identificar padrdes de repeti¢do na carga de
trabalho do sistema ao longo do tempo e para tentar prever os valores futuros dessa carga de
trabalho. Assim, essa abordagem € responsavel por fazer uma estimativa do uso futuro de um
determinado recurso e da carga de trabalho da aplicacdo e, com base nessa predi¢ao, o controla-
dor de elasticidade executard as a¢gdes necessarias conforme seu método de redimensionamento.
Geralmente, a analise de séries temporais possui dois objetivos principais: prever valores fu-
turos da série temporal com base nas dltimas observagdes e identificar os padrdes repetidos,
se encontrados, de forma a usa-los para prever valores futuros. Para alcancar este objetivo,
existem vdrias técnicas, como Média Mdvel, Auto-Regressivo, série combinada ARMA, mo-
delo ARIMA (apresentados na Subsecdo 2.3.1) e Inteligéncia Artificial. (AL-DHURAIBI et al.,
2017).

Ja os mecanismos de resolucdo de modelos sdo abordagens baseadas na verificagdo proba-
bilistica de modelos ou estruturas de modelagem matemaética para estudar os diversos compor-
tamentos do sistema e antecipar seus estados futuros, como Processos de Decisdao de Markov e
Autdmatos Probabilisticos Temporizados. Existem outros mecanismos que podem ser usados
tanto com abordagens reativas quanto proativas, como: Aprendizagem por Reforco, Teoria de
Filas e Teoria de Controle. (AL-DHURAIBI et al., 2017).

2.5 Consideracoes Parciais

Este capitulo apresentou conceitos pertinentes para a compreensao do restante do trabalho.
Primeiramente foram apresentados os conceitos relacionados a Internet das Coisas, 0s quais sao
fundamentais para a coleta de dados necessaria ao modelo ElHealth. A seguir, sdo apresentados
os processos hospitalares, um item fundamental para entendimento de um modelo de aplicacdo
para a drea da saide. Apds, sdo apresentadas técnicas de predi¢do computacional, e um detalha-
mento do modelo estatistico para andlise de séries temporais, no¢cdes importantes para o modelo
preditivo de demanda de pacientes proposto. Por fim, sdo retratados os conceitos relacionados
a elasticidade de recursos computacionais, fundamentais para o modelo de elasticidade de re-
cursos humanos propostas pelo modelo ElHealth. Estes conceitos compdem a base necessaria

para compreensao das tecnologias utilizadas e as decisdes tomadas para o modelo proposto.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar os trabalhos relacionados ao modelo proposto.
Com base no tema de pesquisa, foram analisados alguns trabalhos relacionados que tentam
resolver problemas parecidos, ou que servem como base para possiveis tentativas de solucgao.
Desa forma, as proximas Secdes descrevem algumas abordagens que utilizam Internet das Coi-
sas e predicado computacional para suporte na drea de saide, a fim de obter uma visao do atual
estado da arte dessas tecnologias. Os artigos foram classificados em ordem crescente por ano
de publicagdo e depois por ordem alfabética dos nomes dos autores. Por fim, as iniciativas serdo

comparadas e analisadas para identificar as atuais lacunas na literatura da 4rea.

3.1 Metodologia de Pesquisa e Selecao dos Trabalhos

De acordo com os estudos de Roehrs et al. (2017), a definicdo da estratégia de pesquisa € um
dos passos mais importantes de uma revisdo da literatura. Nesse processo foram definidas as
palavras-chaves de pesquisa e a defini¢ao do escopo de pesquisa. Essas palavras foram definidas
de forma a se obter os resultados de pesquisa focados no tema deste trabalho. Portanto, a String
de Pesquisa localizada na Caixa de Texto 1 foi definida para a busca e sele¢ao dos artigos nas

bibliotecas académicas eletrOnicas.

Caixa de Texto 1: String de Pesquisa
((prediction OR analytics OR forecast OR time serie) AND (health OR healthcare

OR hospitalar OR clinical) AND ((Internet of Things OR IoT OR sensors) OR (hu-

man resource OR human resource management OR hr OR hr management OR nurse

management OR resource)))

Fonte: Elaborada pelo autor.

De forma a se cobrir um grande nimero de estudos, foram selecionadas varias bibliotecas ci-
entificas eletrOnicas para serem utilizadas como base para pesquisa dos trabalhos relacionados,
sendo elas: ACM Digital Library, Google Scholar, IEEE Xplore Digital Library, IET Digital
Library, PubMed, Elsevier B. V. ScienceDirect € Wiley Online Library. De acordo com Roehrs
et al. (2017), estes portais sdo algumas das bibliotecas que cobrem os jornais e conferéncias
mais relevantes da drea da ciéncia da computagdo. Durante a busca por trabalhos relacionados,
nao foram encontrados trabalhos que utilizem o conceito de Internet das Coisas, juntamente
com técnicas de predicdo para antecipar a demanda por recursos humanos e propor solugdes
concretas nesse aspecto. Apos a realizacdo da busca, apenas trabalhos que envolvem alguns
critérios, mas nao todos, foram encontrados. Dessa forma optou-se por selecionar trabalhos que

relacionassem no minimo dois dos seguintes critérios:
e Critério 1: Trabalho aborda o uso de sistemas [oT para satide.

e Critério 2: Trabalho aborda o uso de técnicas de predicdo computacional na drea da satide.
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e Critério 3: Trabalho aborda a falta de recursos humanos para atender a demanda de paci-

entes

Na Tabela 3 s@o apresentados todos os Trabalhos Relacionados selecionados, trazendo:
() Um identificador para cada um deles, (II) os nomes dos autores em formato de referéncia
bibliografica, juntamente com o ano da publicagdo, (III) a publisher da publicacio, e o (IV) tipo
de publicacdo, que pode ser artigo de revista ou artigo de conferéncia. Os trabalhos foram or-
denados em ordem ascendente pelo ano de publicagdo e, apds, por ordem alfabética dos nomes

dos autores.

Tabela 3 — Trabalhos selecionados

Identificador Autores (ano) Publisher Tipo
TR1 Orimaye et al. (2015) IEEE Conferéncia
TR2 Vieira e Hollmén (2016) IEEE Conferéncia
TR3 Ishikawa et al. (2017) BioMed Central Revista
TR4 Liu et al. (2017) BioMed Central Revista
TRS5 Zamanifar, Nazemi e Vahidi-Asl (2017) Elsevier Revista
TR6 Ali et al. (2018) Elsevier Revista
TR7 Graham et al. (2018) IEEE Revista

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2 Predicting proximity with ambient mobile sensors for non-invasive health diagnos-
tics (ORIMAYE et al., 2015)

Orimaye et al. (2015) realizaram uma pesquisa na drea de reconhecimento da proximidade
de seres humanos através de dispositivos mdveis. Segundos os autores, os cada vez mais mo-
dernos smartphones estdao se tornando extremamente tteis para a Internet das Coisas e para a
area da sadde. O reconhecimento da proximidade humana pode ser considerado importante e
pode mudar significativamente a forma como as pessoas interagem com dispositivos méveis
e sensores. Através do uso da técnica de reconhecimento de proximidade, em uma ambiente
inteligente de satde, sinais vitais dos pacientes podem ser capturados por diversos tipos de sen-
sores de forma automatica, transparente e nao-invasiva. Um exemplo, seria o uso de sensores
ambientais em um determinado local, capazes de capturar informacdes que possam ser preju-
diciais a pacientes. Assim, uma pessoa que possui asma pode ser alertada sobre um ambiente
prejudicial a sua condi¢do. Detectar as mudancas ambientais em torno dos humanos poderia
potencialmente prevenir problemas de saude. Um ponto importante a se mostrar € que as abor-
dagens para andlise ambientais se baseiam em sensores capturando dados a todo momento, mas
nem sempre os dados capturados sdo uteis, gastando recursos em momentos desnecessarios.

Neste contexto, o sistema proposto por Orimaye et al. (2015) tem como objetivo identificar a
aproximacdo de pessoas em um ambiente tridimensional, sem nenhum contato fisico, através do

uso de dispositivos moveis. O objetivo do sistema € habilitar sensores localizados em ambiente
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por onde os pacientes podem passar para realizarem diagndsticos de satide de forma automaética
e ndo-invasiva. Para isso, os autores mostraram que o corpo humano gera padrdes que inte-
ragem com outros sinais ambientais que ocorrem naturalmente e que podem ser medidos por
sensores moveis, como temperatura, umidade, campo magnético, aceleracio, gravidade e luz.
Essa interacdo com o corpo humano altera os padrdes dos sinais que ocorrem naturalmente e,
portanto, exibe caracteristicas que podem ser aprendidas para prever a proximidade do corpo
humano a um dispositivo mével, fornecendo, portanto, informag¢des diagndsticas para médicos.
Para realizar essa previsao, os autores utilizaram o método Sequential Minimal Optimization
(SMO), uma variante do método Support Vector Machines (SVM).

Para avaliar o sistema, Orimaye et al. (2015) compararam os resultados obtidos pela SVM
proposta com outros dois métodos de predicdo. A técnica mostrou resultados promissores
quando comparada com as outras técnicas. Entretanto, a grande limitacio do modelo pro-
posto pelos autores estd no fato dos testes terem sido conduzidos por sensores em um ambiente
controlado. O sistema seria util para ambientes ndo-controlados como espagos publicos, o que
requer o desenvolvimento de algoritmos mais complexos. A titulo de trabalhos futuros, os auto-
res planejam detectar a respiracdo humana usando as mesmas técnicas propostas, € incluir uma

interface web para o uso da aplicagdo por médicos.

3.3 Resource Frequency Prediction in Healthcare: Machine Learning Approach (VI-
EIRA; HOLLMEN, 2016)

Vieira e Hollmén (2016) focaram sua pesquisa na simulacdo e otimizacao hospitalar. De
acordo com os autores, um problema comum nos centros de saide é como determinar com
eficiéncia quantos e quais tipos de recursos serdo necessarios para melhorar e manter um fluxo
de atendimento de pacientes desejavel. O simples aumento no nimero de recursos acaba por
causar problemas na otimizacao de recursos individuais. Determinar a quantidade adequada de
recursos necessarios para garantir o fluxo de atendimento ndo apenas promove a satisfacdo dos
pacientes, mas também proporciona beneficios financeiros aos hospitais. Além disso, ainda de
acordo com os autores, o aumento dos dados coletados pelas unidades de saide nos ultimos
anos acaba por trazer novas oportunidades para aplicar técnicas de aprendizado de mdquina

para lidar com os problemas expostos.

Nesse contexto, Vieira e Hollmén (2016) propuseram um sistema para identificar o nimero
de recursos necessarios para garantir um nimero minimo de gargalos no fluxo de atendimento
hospitalar, a fim de melhorar a satisfacdo dos pacientes atendidos e proporcionar beneficios
financeiros aos hospitais. Para realizar a previsao do uso de recursos, foram utilizados dados
sobre visitas, reservas, pacientes e recursos (médicos, maquindrio e aparelhos), coletados entre
agosto de 2011 e novembro de 2014 no Hospital da Universidade de Oulu, na Finlandia. Para
realizar predi¢do, o sistema proposto faz uso das técnicas de Random Forest € Nearest Neigh-

bours. A aplicacdo de técnicas de clustering de dados como uma etapa de pré-processamento
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também € explorada como uma maneira de melhorar a precisdo da previsdo de recursos cujo
comportamento muda com o tempo.

De acordo com os autores, os resultados encontrados ap6s o treinamento do modelo e testes
do mesmo foram satisfatérios, indicando que os recursos altamente utilizados podem ser pre-
vistos com maior precisdo do que os recursos menos utilizados. Também foi possivel notar que
apesar de Random Forest e Nearest Neighbours possuirem um desempenho semelhante no pro-
blema estudado, a técnica de Random Forest acaba por ter um desempenho melhor. Além disso,
o processo de clustering € capaz de melhorar o desempenho da técnica de Nearest Neighbours,

mas ndo modifica a performance nas Random Forests.

3.4 Forecasting the regional distribution and sufficiency of physicians in Japan with a
coupled system dynamics: geographic information system model (ISHIKAWA et al.,
2017)

Ishikawa et al. (2017) focaram seus estudos no desequilibrio entre oferta e demanda de
recursos humanos para a area da saide. De acordo com os autores, a falta de médicos € um
problema comum tanto em nag¢des em desenvolvimento como em paises desenvolvidos. Um
dos principais problemas € a ma distribuicdo da for¢a de trabalho. Dessa forma, é essencial o
uso de técnicas de predi¢c@o para prever o suprimento de recursos humanos na drea de satide, de
forma a propor politicas para tratar o problema baseadas em evidéncias.

Dessa forma, Ishikawa et al. (2017) propuseram um sistema para identificar a distribuicao e
suficiéncia de médicos na provincia de Hokkaido, no Japao, até 2030, a fim de propor formas
de garantir o atendimento da demanda atual de pacientes. Para tanto, os autores combinaram
o modelo de System Dynamics (SD) juntamente com a tecnologia dos sistemas de informacao
geografica (Geographic Information System ou GIS) para identificar as mudancas no equilibrio
oferta-demanda tanto em funcdo da drea geografica quanto em fungdo do tempo. Para validar
o modelo de previsdo proposto, foram comparados os resultados de predicdo com os valores
efetivamente apurados entre os anos de 1998 e 2008. Para determinar a suficiéncia de médicos,
foi comparada a quantidade necessdria de médicos para cada 1000 habitantes com o nimero
previsto de doutores.

Assim, combinando a pesquisa na previsao de nimero de médicos com uma previsao do
numero de especialistas, foi possivel para os autores proporem um plano para treinamento de
médicos que considerassem os requisitos geograficos. O modelo proposto foi capaz de prever

que até 2020 a falta de médicos na provincia de Hokkaido no Japdo poderia ser resolvida.

3.5 Global Health Workforce Labor Market Projections for 2030 (LIU et al., 2017)

Liu et al. (2017) focaram seus estudos na falta de recursos humanos para a area da saide em

paises de baixa e média renda. Conforme os autores puderem identificar, o problema da falta de
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recursos humanos estd relacionado a diversos fatores, como a baixa oferta de profissionais qua-
lificados, a méa distribui¢do dos mesmos nos locais onde mais sdo necessarios, a produtividade
dos trabalhadores da drea da satde, e a qualidade dos cuidados que sdo prestados. De acordo
com os autores, pesquisadores e agéncias internacionais chamaram a atencio para a escassez
global e ma distribui¢ao da forca de trabalho em satde, para que os governos facam esforgos

conjuntos para enfrentar esses desafios, a fim de alcancar a cobertura universal de sadde.

Assim, Liu et al. (2017) propuseram um sistema para identificar a distribui¢do e suficiéncia
de médicos até o ano de 2030 em escala global. Além disso, também identificar a demanda
futura de pacientes de forma a comparar as projecdes de demanda com o crescimento projetado
na oferta de profissionais de saude; e também identificar as necessidades dos trabalhadores de
saude, conforme estimados pela Organizacao Mundial de Satide para alcancar os objetivos de
desenvolvimento sustentdvel e a cobertura essencial de satide. Os autores adotaram uma abor-
dagem para projetar a demanda futura da forca de trabalho em satde utilizando um Modelo
Linear Generalizado com base no crescimento econdomico projetado, na demografia e na cober-
tura de saide, e no uso de dados da forca de trabalho em satde entre 1990 e 2013 para 165

paises do Observatdrio Mundial de Satde.

O modelo proposto prevé que a demanda global por profissionais de saide aumentara para
80 milhdes de trabalhadores em 2030, enquanto a oferta de recursos humanos devera chegar a
aproximadamente 65 milhdes no mesmo periodo, resultando em uma escassez liquida mundial
de 15 milhdes de trabalhadores de satide. De acordo com os autores, a ma distribuicao da
forca de trabalho, vai beneficiar alguns paises com maior renda, que vao acabar recebendo mais

profissionais de saude, aumentando ainda mais a falta de profissionais em paises mais pobres.

3.6 DMP-IOT: A distributed movement prediction scheme for IOT health-care applica-
tions (ZAMANIFAR; NAZEMI; VAHIDI-ASL, 2017)

Zamanifar, Nazemi e Vahidi-Asl (2017) focaram sua pesquisa na previsao de mobilidade
em Redes WSNs baseadas em IP. Nessa redes € possivel se realizar a previsido da direcao de
movimento dos sensores mdveis, podendo resultar em um menor consumo de energia e um
menor atraso durante a transferéncia dos dados. Sabendo a dire¢@o para onde os sensores moveis
estdo indo, a infraestrutura do ambiente pode se preparar com antecedéncia para uma melhor
transferéncia dos dados, economizando energia mantendo desativados pontos por onde o sensor
ndo estd passando. O grande problema estd no fato que muitas abordagens que tentam fazer
isso precisam de instalacdes de hardware especificas e impdem uma sobrecarga considerdvel

durante o processo de transferéncia.

Para abordar as questdes mencionadas, Zamanifar, Nazemi e Vahidi-Asl (2017) desenvol-
veram um novo esquema de rede e predi¢do de movimento distribuido, conhecido como Dis-
tributed Movement Prediction-10T ou apenas DMP-IOT. O sistema proposto é capaz de prever

a direcao do movimento dos sensores moveis em aplicagdes de saide para reduzir o custo de
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transferéncia dos sensores moveis. Para este fim, foi utilizado um modelo de Markov Oculto de
segunda ordem (Second-order Hidden Markov) personalizado para previsdo da mobilidade na
aplicacdo de cuidados de saide. O DMP-IOT inclui um mecanismo de recuperagdo de previsoes
falsas que evita a desconexdo dos sensores na rede em caso de previsao incorreta do movimento
do paciente. Para avaliar o DMP-IOT, foi realizada uma simulacdo do ambiente proposto. Os
dados de movimentacdo de um determinado paciente foram gerados sinteticamente apds o es-

tudo do estilo de vida de varios 1dosos.

Os resultados da simulacao feita pelos autores mostraram uma melhoria com o uso do DMP-
IOT de cerca de 25% na economia de consumo de energia e na reducao de atrasos e perda de
pacotes, em comparacdo com abordagens de dire¢do de movimento em trabalhos similares.
Comparando o modelo de Markov Oculto de segunda ordem com Redes Neurais, os autores

puderam revelar a superioridade do modelo proposto para a situagdo-problema estudada.

3.7 Type-2fuzzy ontology—aided recommendation systems for IoT-based healthcare
(ALI et al., 2018)

Ali et al. (2018) focaram seus estudos no aumento significativo do nimero de pessoas com
doencas crOnicas nos ultimos anos. Segundo os autores, a industria médica esta passando por
cada vez mais desafios em funcao do aparecimento cada vez mais rapido das doengas cronicas
e dos tratamentos médicos continuos e extremamente longos. Com o aumento do nimero de
pessoas doentes, e o avanco da idade das mesmas, fica cada vez mais dificil para elas se di-
rigirem para um posto de atendimento médico adequado. Nesse contexto, sensores vestiveis
através da Internet das Coisas se tornam mais efetivos para extracdo de informagdes sobre a
saude de pacientes, de forma a ajudar no tratamento das doencas. Entretanto a tecnologia ainda
possui problemas com relagdo a controle de dietas e de recomendac¢do de medicamentos para
pessoas com doengas como a diabetes. Hoje em dia, especialistas em satide, como nutricionis-
tas, analisam os dados dos pacientes e definem a melhor dieta baseado nos exames. O problema
dessa abordagem estd no fato que os indices relacionados a satde dos pacientes mudam a todo
momento, e uma dieta feita com um exame de sangue de um més atrds, por exemplo, pode nao

ser mais tao eficiente atualmente.

Nesse contexto, Ali et al. (2018) propuseram um sistema de recomendacdo baseado em on-
tologias (modelo de dados que permite armazenar conhecimento e relacdes entre informacoes)
Fuzzy e l16gica Fuzzy do tipo 2 para aplicagdes de satide baseadas em IoT, de forma a monitorar
0 paciente e, a0 mesmo tempo, recomendar dietas com alimentos e medicamentos especifi-
cos para cada pessoa. O sistema proposto extrai os valores dos fatores de risco e determina a
condi¢do de saude de cada paciente por meio de sensores vestiveis e, em seguida, recomenda
prescri¢des especificas para uma caixa de medicamentos inteligente, e uma dieta com alimentos
especificos para uma geladeira inteligente. A combinacdo da légica Fuzzy do tipo 2 com onto-

logias Fuzzy aumenta significativamente a acurdcia da predicdo das condi¢des futuras de saide
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do paciente, aumentando também a precisao das recomendagdes de medicamentos e comida.
As informacgdes a respeito do histérico de doengas do paciente, hdbitos alimentares, e remédios
prescritos sdo armazenadas em uma ontologia para ajudar o sistema de tomada de decisdo. Os
dados que o sistema utiliza do paciente para realizar a predi¢do e a recomendagdo sdo: pressao
sanguinea, agtcar no sangue, colesterol, ritmo cardiaco, condicao de saude, idade, peso, sexo e
altura.

Para avaliar o desempenho do sistema proposto, o mesmo foi implementado no ambiente de
simulacdo Matlab', que pode gerar as informacdes de sensores vestiveis, de forma a se encontrar
os valores de risco para um paciente com diabetes. Os resultados experimentais mostraram
que o sistema proposto € eficiente para extracdo de fatores de risco do paciente e prescricao
de medicamentos e alimentacio para pessoas com diabetes. O sistema foi comparado com
uma abordagem baseada apenas em ontologias e outra em ontologias com légica Fuzzy do
tipo 1. Os resultados mostraram que o uso da légica Fuzzy do tipo 2 com ontologias Fuzzy
foram capazes de gerar recomendagdes mais precisas do que as outras abordagens. A titulo de
trabalhos futuros, os autores vislumbram o uso da l6gica Fuzzy do tipo 2 juntamente com redes
neurais e um sistema de andlise de sentimentos baseado em ontologias para criar um sistema de

recomendacdo de tratamentos para doencas.

3.8 Using Data Mining to Predict Hospital Admissions From the Emergency Department
(GRAHAM et al., 2018)

Graham et al. (2018) estudaram a superlotacao das emergéncias hospitalares a as consequén-
cias negativas significativas para os pacientes. De acordo com os autores, as emergéncias preci-
sam explorar métodos inovadores para melhorar o fluxo de atendimento de pacientes, de forma e
evitar e prevenir a superlotacdo. Uma forma de fazer isso € a através das técnicas de aprendizado
de maquina e mineracao de dados para prever a entrada de pacientes nos ambientes hospitalares.
Dessa forma, os autores acreditam que através da previsdo da chegada de pacientes, € possivel
preparar o ambiente hospitalar para a demanda de pacientes.

Nesse contexto, Graham et al. (2018) propuseram um sistema para prever a chegada de
pacientes em um departamento de emergéncia de um hospital através do uso de técnicas de
mineracdo de dados. Para tanto, o modelo proposto faz uso de dados administrativos coletados
rotineiramente de dois hospitais na Irlanda do Norte para comparar algoritmos contrastantes de
aprendizado de mdquina na previsao do risco de admissdo no departamento de emergéncia. Os
autores usaram trés algoritmos para construir modelos preditivos: regressao logistica, arvores
de decisdo e Gradient Boosted Machines (GBM).

Através do modelo, os autores identificaram puderam identificar que as GBM possuem um
desempenho melhor que as drvores de decis@o e regressdo logistica para previsao da chegada

de pacientes. Através das técnicas estudadas, os autores também foram capazes de identificar

Thttps://www.mathworks.com/products/matlab.html
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varios fatores relacionados as internacdes hospitalares, incluindo local do hospital, idade, modo
de chegada, categoria de triagem, grupo de cuidados, e internagdes anteriores do mesmos paci-
ente no tltimo més e no ano anterior. Assim, de acordo com os autores, usando as informagdes
identificadas pelo modelo, o gerente do hospital pode realizar o planejamento antecipado de
recursos, evitando gargalos no fluxo do paciente. No entanto, embora o modelo possa ser usado
para apoiar o planejamento e a tomada de decisdes, os autores deixam claro que as decisdes

individuais de admissdo ainda requerem o julgamento dos gestores.

3.9 Analise

Nesta revisdo da literatura, buscou-se identificar uma amostra de estudos que permitisse
obter uma visdo do atual estado da arte das tecnologias relacionados ao uso de Internet das
Coisas e predicao computacional para apoio na drea da Saude. A Tabela 4 apresenta uma com-
paracdo entre os artigos coletados, mostrando algumas lacunas em cada uma das abordagens,

relacionando algumas de suas principais caracteristicas, mostradas a seguir:

e Problema: Refere-se ao problema estudado pelos autores;
e Proposta: Refere-se a proposta de solugdo ao problema apresentada;

e IoT: Apresenta qual tarefa o trabalho realiza com a ajuda de sensores do paradigma In-

ternet das Coisas;

e Predicdo: Relaciona em que tarefa o trabalho faz uso de técnicas de predicdo computa-

cional; e

e Recursos Humanos: Refere-se as propostas, quando existentes, para tratar a falta de

recursos humanos nos ambientes hospitalares

Com base nos artigos selecionados, pode-se identificar que existem atualmente varias fren-
tes e abordagens quando o objetivo € prever problemas relacionadas a drea de saude utilizando
os conceitos de Internet das Coisas e predicao computacional. Através dos artigos pesquisados
foi possivel constatar que ndo s6 € possivel utilizar a tecnologia para isso, como j4 esta sendo
utilizado em diversas abordagens na comunidade cientifica. A maioria dos sistemas que fazem
uso da [oT com predi¢do computacional para a drea da satide pesquisados se concentram no mo-
nitoramento das condi¢des de satde do paciente, a fim de gerar alertas caso sejam identificadas
situagOes de risco. Esses sistemas sdo capazes de prever quando os sinais vitais do paciente vao
entrar em situagcdo de risco, a0 mesmo tempo em que podem identificar problemas cardiacos,
eficdcia de tratamentos e situacdes de risco ambientais aos pacientes. Quando tem-se a predicao
computacional aliada com o problema da falta de recursos em ambientes hospitalares, os artigos
encontrados se concentram apenas em prever a demanda futura dos pacientes ou a quantidade

futura de médicos disponiveis, ndo propondo solucdes para o problema, deixando para outros
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Trabalho Problema Proposta IoT Predicao Recursos Hu-
manos
Orimaye Uso de senso- Ativar sensores Identificar a Localizagio Nao aborda o
etal. (2015) res para coletar ndo invasivos localizagdo futura de problema
dados de paci- sob demanda dos pacientes  pacientes

entes

Vieira e Falta de re- Identificar a Naoaplicivel Uso futuro de Nao propde so-
Hollmén cursos para o quantidade de recursos lucdes, apenas
(2016) atendimento recursos neces- fornece dados
dos pacientes sdrios para o para tomada de

atendimento decisdo
Ishikawa Falta de mé- Identificar dis- Naoaplicavel Distribui¢do e Propde um pla-

etal. (2017)

dicos para de-
manda de paci-
entes

tribuicdo e sufi-
ciéncia de mé-
dicos para pro-
por um plano
de acdo

suficiéncia de
médicos

no para treinar
médicos consi-
derando requi-
sitos geografi-
cos

Liu et al. Falta de médi- Identificar dis- Naoaplicdvel Distribuicdo e Nao propde so-
(2017) cos para aten- tribuicdo e sufi- suficiéncia de lugdes, apenas
der a demanda ciéncia de mé- profissionais fornece dados
global de paci- dicos e compa- de saide, e para mostrar o
entes rar com as pro- demanda de crescimento do
jecdes de de- pacientes problema
manda
Zamanifar, = Consumo de e- Preparar senso- Identificar a Localiza¢do Nao aborda o
Nazemi e nergia, sobre- res para coletar localizagdo futura de problema
Vahidi-Asl ~ cargas e per- dados dos pa- dos pacientes pacientes
(2017) das na transfe- cientes sob de-
réncia de dados manda
entre sensores
Ali et al. Necessidade de Recomendacdo Identificar Estado futuro Nao aborda o
(2018) cuidados médi- de medicamen- o estado de de saide dos problema, mas
cos de longo tos e alimentos sadde as pacientes ajuda indireta-
prazo para pa- baseado no condi¢des do mente, automa-
cientes com do- estado de satide paciente tizando o trata-
encas cronicas  do paciente mento
Graham Superlotacdo Uso de mine- Naoaplicivel Chegada de Nao propde so-
etal. (2018) de emergéncias ragdo de dados pacientes na lucdes, apenas
para prever ad- emergéncia fornece dados

missoes em um
hospital

para tomada de
decisdo

Fonte: Elaborada pelo autor.

a responsabilidade de procurar por solucdes ao problema. Nesse contexto, podemos listar as

seguintes lacunas na érea:

e Mesmo esses modelos sendo capazes de integrar dados capturados por sensores de loT
com técnicas de predicao de dados, eles ndo analisam o uso de recursos em ambientes

hospitalares, nem a sobrecarga de pacientes em determinados locais;
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e Embora existam varios modelos capazes de identificar a demanda futura em um ambi-
ente hospitalar, falta a esses modelos propor solugdes concretas para ajudar a resolver o

problema da insuficiéncia de recursos hospitalares; e

e Falta a esses sistemas a capacidade de otimizar os processos de uma forma automatizada.

O problema da insuficiéncia de recursos humanos para atendimento hospitalar nio é algo
recente e pode-se notar que varios estudos mostram que no futuro ainda serd um problema.
Formas de otimizar o uso dos recursos existentes e ajustar a capacidade dos hospitais para
atender a demanda de pacientes sdo desafios que podem fazer toda a diferenca. O uso da Internet
das Coisas juntamente com predicdo computacional auxilia na proposi¢ao de futuras solugdes
ou na automatizacio de processos na drea da saide. Mas o potencial das tecnologias estd sendo
subutilizado, ja que € possivel propor solu¢des como otimizacdo e melhor aproveitamento dos

recursos humanos existentes.

3.10 Consideracoes Parciais

Este capitulo apresentou um levantamento de trabalhos relacionados a esta dissertacdo. Con-
siderando os trabalhos encontrados, é possivel encontrar solu¢des que facam uso de no maximo
dois dos trés critérios de inclusdo estabelecidos na metodologia de pesquisa. Existem diversos
sistemas que fazem uso de IoT para sauide, diversas frentes para uso de técnicas de predi¢do
para a saude, e algumas frentes atuando na andlise de recursos humanos. Dentre as frentes que
abordam a a falta de recursos humanos para atender a demanda de pacientes, nenhum trabalho
propds solugdes concretas para ajudar a resolver o problema da insuficiéncia de pessoas para
atendimento atualmente. Desta forma, identificou-se a oportunidade para um modelo eléstico e

multinivel para gerenciamento de recursos humanos em hospitais inteligentes.
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4 MODELO ELHEALTH

Com base no atual estado da arte e nas lacunas identificadas nos trabalhos relacionados,
pode-se perceber que ndo apenas € possivel realizar um controle do estado de satide de pacien-
tes em ambientes hospitalares através do uso da Internet das Coisas, como também identificar
a localizacdo de pessoas dentro de um ambiente qualquer utilizando-se da tecnologia. Entre-
tanto, a maioria das abordagens vistas focam apenas em identificar a localizac¢do e o estado de
saude, atual e futuro, dos pacientes sem se preocupar em descobrir como adaptar os recursos
do ambiente de saude para melhor atendé-los. Como visto anteriormente, um dos principais
problemas dos ambientes hospitalares € a superlotacao de pacientes que acaba por criar grandes
filas para atendimento. E por mais simples ou complicada que o problema de saide de um
determinado paciente pode ser, se a equipe médica ndo reagir a tempo ndo existem garantias
sobre o futuro da saide desse paciente. Com base nisso, o0 modelo aqui proposto tem como
objetivo, utilizando-se das tecnologias da Internet das Coisas, identificar a entrada e saida de
pacientes em um ambiente hospitalar de forma automatica, criando um registo das passagens
pelos ambientes de atendimento preciso e consistente. Além disso, também identificar os pa-
drdes relacionados a chegada de pacientes e necessidades de atendimento, e analisar esses dados
de forma a tentar identificar quando serd necessario ajustar os recursos humanos disponiveis,

de forma a atender a demanda de pacientes de forma segura, sem trazer riscos a saide.

Este capitulo descreve o modelo ElHealth, um modelo elastico e multinivel para gerencia-
mento de recursos humanos em hospitais inteligentes, e estd dividido em trés secdes. Primei-
ramente, a Secdo 4.1, apresenta as decisdes de projeto, seguida da arquitetura na Secdo 4.2. A
seguir, o conceito de Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos € apresentado e
descrito na Secdo 4.3. Na Subsecdo 4.3.1 s@o apresentados os conceitos, algoritmos e formalis-
mos matematicos relacionados a elasticidade preditiva a nivel local e, por fim, a Subsecao 4.3.2

apresenta os conceitos e algoritmos relacionados a elasticidade preditiva a nivel global.

4.1 Decisoes de Projeto

O modelo parte da premissa que existam sensores espalhados pelos ambientes do hospital,
que possam identificar os pacientes que passarem por eles. Primeiramente, eles devem estar
em todas as entradas e saidas, de forma que sempre que um paciente entrar ou sair do hospi-
tal seja possivel identifica-lo. Ja para detectar a movimentagdo e a localizacdo dos pacientes
nos ambientes internos, devem existir sensores espalhados por todas as salas do hospital, bem
como em todos os laboratérios e outros lugares ondem ocorram exames clinicos, e em todos
os corredores por onde os pacientes podem vir a passar durante sua estadia no hospital. Cada
paciente deve possuir uma pulseira-tag de identificacdo vinculada a si no sistema de forma que
os sensores sejam capazes de identifica-lo, e deve carregi-la consigo durante todo o seu periodo

de permanéncia no ambiente interno do hospital. O funcionario responsavel pela recepcao de



72

pacientes deve ser capaz de realizar o cadastro e vinculo de uma pulseira de identificacdo a um
determinado paciente assim que o mesmo dar entrada no hospital. Assim pode-se identificar
quando e onde determinado paciente estd logo que ele entra no ambiente hospitalar, juntamente
com o tempo que ele se mantém em cada uma das salas enquanto estd sendo atendido. Além
disso, cada profissional de saide também deve possuir uma fag vinculada a si no sistema, de-
vendo carregé-la consigo durante todo o seu periodo em atividade no hospital. Assim, todos
os atendentes disponiveis também podem ser localizados dentro do hospital da mesma forma
que os pacientes. A Figura 15 apresenta uma representacao do modelo proposto, onde temos
uma paciente com uma pulseira-fag e uma enfermeira portando seu cracha-tag. Dessa forma,
esse modelo propde um RTLS com precisdo de localizagdo no nivel de sala. A escolha de um
sistema de localizacdo em tempo real se baseia na sua capacidade de permitir identificagao au-
tomatica, evitando a existéncia do erro humano nos processos de identificacdo. Além disso,
segundo Boulos e Berry (2012), para certas aplicagdes, o uso de solu¢cdes RTLS que incorpo-
rem tecnologias complementares (como RFID, Wi-Fi, Infravermelho ou BLE) podem fornecer

niveis de precisdo e flexibilidade inatingiveis por qualquer tecnologia concorrente.

Figura 15 — Ambiente hospitalar com: (A) uma paciente em atendimento utilizando uma pulseira-tag de
identificac¢do e (B) uma profissional da saide com cracha-tag

'P.Hllmf
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Fonte: RFID for health sector (2018), adaptada pelo autor.

O funcionamento se baseia na capacidade do sistema de marcar as entradas e saidas de
cada paciente em cada uma das salas e lugares existentes no ambiente do hospital e registrar as
mesmas, gerando marcagdes fidedignas a movimentacdo das pessoas. Com base nisso, o sistema
deve ser capaz de identificar o uso de cada um dos ambientes por parte dos pacientes durante
seu processo de atendimento. Além disso, com base no uso histérico de uma determinada

sala ou recurso fisico, o sistema deve ser capaz de prever o uso futuro, com um bom grau de
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confianga, de forma a se realizar a alocagdo de recursos humanos nos ambientes hospitalares
adequadas a demanda futura de atendimento. Do ponto de vista dos usudrios, o ElHealth deve
ser transparente ao paciente, no sentido que o mesmo nao precisa informar nenhuma condig¢ao
relacionada a sua movimentacio pelos ambientes hospitalares, sendo uma atividade realizada

automaticamente pelo sistema.

O modelo ElHealth adapta a estratégia de elasticidade preditiva utilizando thresholds supe-
rior e inferior da elasticidade de recursos para o contexto de pessoas, com base na previsao da
demanda de pacientes, conforme serd abordado em detalhes na Se¢ao 4.3. A Figura 16 demons-
tra a utilizacdo de thresholds aonde em um certo momento a previsao do sistema informa que o
threshold superior serd alcangado e os recursos humanos devem ser alocados, e logo em seguida
a previsao informa que o threshold inferior serd atingido e os recursos humanos devem ser li-
berados. Para esse processo, o sistema deve ser capaz de alertar as pessoas para se alocarem,

entretanto a decisdo final deve ser sempre do profissional de satde ou de seu gestor.

Figura 16 — Elasticidade preditiva baseada no tempo estimado de espera adotado pelo ElHealth

Adicionar Recursos Remover Recursos
Humanos para atendimento Humanos do atendimento
Tempo de Espera Tempo de espera  ssssses Tempo previsto de espera

F 3

Threshold
Superior

Threshold
Inferior

[
Ll

Tempo de atendimento do hospital

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com relagdo a estratégia de predicdo computacional, o modelo ElHealth faz uso da aborda-
gem baseada em probabilidade e estatistica, através de uma implementacao do modelo ARIMA.
Uma vez que o problema da quantidade de pacientes aguardando para atendimento ao longo do
tempo pode ser descrito como uma série temporal, optou-se pelo uso da abordagem através
do ARIMA em fun¢do do mesmo ser um modelo matemadtico bastante flexivel com um bom
desempenho para previsdo de séries temporais (NISHA; SREEKUMAR, 2017). O uso de um
modelo ndo estaciondrio como o0 ARIMA se baseia no fato que existe sazonalidade na demanda
por médicos, uma vez que acidentes, epidemias, feriados, entre outros eventos, podem alterar a

demanda de pacientes.
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4.2 Arquitetura

A arquitetura do modelo ElHealth se baseia na existéncia de trés servidores 16gicos. Tem-se
primeiramente um servidor web, que ficard responsavel pela camada de visualizagdo, disponi-
bilizando a interface EIHealth Web Pages. Tem-se também um servidor de inferéncia, que sera
responsavel pelo processamento dos dados, tratando os registros de movimentagdo de pessoas,
realizando as predi¢des de demanda de paciente e definindo a alocagdo de recursos humanos
para o atendimento. E por fim, deve existir um servidor de banco de dados para a gestdao da
informacdo. Todos esses servidores 16gicos devem estar alocados dentro do Servidor ElHealth.

A Figura 17 apresenta os componentes e a visao da rede no modelo proposto.

Figura 17 — Componentes e visao da rede no modelo ElHealth
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A arquitetura do modelo se baseia na existéncia de: (I) uma interface web, nesse trabalho
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chamada de ElHealth Web Pages, por onde as pessoas possam acessar o sistema proposto; (IT) o
Servidor ElHealth, responsdvel pelo processamento das informacdes e tomada de decisdo; (I1T)
o sistema RTLS, composto por diversos sensores ligados a roteadores que facam parte da rede
do hospital, responsaveis por trocar informagdes com as tags das pessoas que estao no hospital;
e (IV) as pessoas que fazem uso do sistema, que podem ser médicos, pacientes e enfermeiros,
que devem carregar fags em todo o tempo de permanéncia no hospital, de forma a interagirem
com o sistema RTLS, e os gestores.

Os sensores devem ficar instalados nos ambientes do hospital e estar ligados logicamente
aos servidores, podendo trocar informacdes com eles. Os computadores clientes conectados a
essa rede devem apenas ter acesso a interface ElHealth Web Pages, enquanto que a aplicacdo
que controla os dados recebidos deve ser executada no servidor. O modelo parte do pressuposto
que a interface serd utilizada através do navegador web e deve funcionar em qualquer maquina
cliente que tenha a permissio para acesso, e um navegador instalado. Assim, sempre que um
usudrio carregar uma pdgina do sistema, o servidor web interpreta as requisi¢des, acionando a

aplicacao e coletando os dados a serem exibidos no banco de dados.

Flgura 18 — Detalhamento da Arquitetura
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O modelo ElHealth é subdivido em cinco médulos responsdveis pelo tratamento da infor-

macao desde a sua captura pelos sensores até ao resultado final exibido na aplicacdo web. Cada
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modulo possui uma fungdo especifica, possuindo uma informagdo de entrada e um resultado es-
pecifico de saida que pode ser utilizado como entrada de outros médulos. A Figura 18 apresenta
os mddulos propostos, detalhando a arquitetura do modelo.

ElHealth_Capture ¢ o médulo responsével por recepcionar os dados capturados pelos sen-
sores espalhados pelo hospital, realizar o pré-processamento dos mesmos e armazend-los na
base da dados. Para tanto, esse médulo deve ser capaz de se comunicar com o middleware
RTLS. Para garantir a inclusdo das informagdes assim que as mesmas sdo capturas pelos sen-
sores, a aplicacdo deve verificar constantemente com o middleware sobre a chegada de novos
dados dos sensores. Nessa etapa, a partir dos identificadores da fag e do sensor, devem ser iden-
tificados o paciente e o sensor fisico a qual pertencem. Com base nisso, deve ser criada uma
marcagao de passagem pelo sensor (Marking) e o resultado final deve ser armazenado na base
de dados. Caso o sistema capture muitas marcacdes de passagens de uma tnica vez, o modulo
deve ser capaz de processd-los pouco-a-pouco, evitando sobrecargas na aplicacdo em func¢ado do
volume de dados. O Algoritmo 2 apresenta o pseudo-cddigo proposto para o processamento do
modulo. Nas Linhas 8 e 9 as informagdes contidas nas leituras sdo utilizadas para a busca pelo
Paciente e Sensor ao qual se referem. Na Linha 11, uma Marking € criada utilizando os dados

encontrados anteriormente e na Linha 12 o mesmo € persistido na base de dados.

Algoritmo 1: ElHealth_Capture
Entrada: Readings gerados pelos sensores
Saida: Marking utilizado pelo ElHealth_Formatter

1 inicio

2 conn < connect_with_middleware();

3 repita

4 verify_readings_to_analyse(conn);

5 se existe Readings para processar entao

6 readings_list <— get_readings_to_process();
7 para todo elemento de readings_list faca

8 patient < search_patient(reading);

9 sensor <— search_sensor(reading);
10 time < get_time(reading);
11 marking < create_marking(patient, sensor, time);
12 persist(marking);
13 fim
14 senao
15 aguarda z milissegundos;
16 fim
17 até desligar o servidor;
18 fim

ElHealth_Formatter ¢ o mdédulo responsavel por realizar o processamento dos dados do
tipo Marking. Nesta etapa, devem ser identificadas as passagens dos pacientes pelos ambientes

e salas do hospital. Cada par de marcacdes identifica a saida de um Lugar e a entrada em outro,
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e um novo tipo de dados chamado Pass deve ser criado. Nele é armazenado a informacdo do
Lugar por onde o paciente passou, a data e hora de entrada e saida, o tempo de permanéncia
neste lugar e o paciente que realizou essa passagem. Além disso, esse mdodulo deve ser capaz
de armazenar a localizacdo atual do paciente e o tempo de permanéncia. Em funcdo do escopo
do médulo e da necessidade de haver pares de marcagdes para identificar a movimentagao dos
pacientes, a sua execu¢do ocorre sempre que sdo identificados novos pares de marcagdes, nao
sendo executado sobre marcacdes individuais. Em funcao da necessidade dos dados serem ra-
pidamente processados pela aplicacdo, esse médulo se mantém em processo de busca constante

por novas marcagdes. O Algoritmo 2 apresenta o pseudo-cédigo proposto do médulo.

Algoritmo 2: ElHealth_Formatter
Entrada: Markings
Saida: Localizacdo atual do Paciente e Pass

1 inicio

2 repita

3 se existe par de M arkings para processar entao

4 markings_list < get_markings_to_process();

5 markings_pair_list < verify_correct_pairs(markings_list) forall

elementos de markings_pair_list do

6 outgoing < search_pass_to_finish(marking_patient);

7 outgoing_pass(outgoing, first_marking);

8 pass < create_new_pass <— incoming(second_marking);
9 persist(pass);
10 update_patient_location(second_marking);
1 end
12 senao
13 aguarda x milissegundos;
14 fim
15 até desligar o servidor;
16 fim

Na Linha 5 do algoritmo, o pseudo-método veri fy_correct_pairs() foi proposto para ga-
rantir que apenas pares de marcagdes validas sejam utilizadas. Isso ocorre em funcao de existir
a possibilidade de um paciente passar por um sensor, ser capturado pelo seu sensor par, que
indicaria a troca de sala, e novamente ser capturado pelo sensor inicial. Quando isso acontece,
apesar do paciente ter chegado no limiar para entrar em uma nova sala, ele retrocedeu e se man-
teve no ambiente anterior, sendo necessario descartar essas marcagoes. Quando um paciente
entra em um ambiente, uma passagem € criada com o hordrio de chegada e o horario de saida
fica em aberto. Na Linha 6 o método search_pass_to_finish() é responsdvel por procurar
essa passagem com saida em aberto do paciente e a Linha 7 € responsdvel por marcar o horério
de saida utilizando o tempo contido na first_marking. Logo apds, na Linha 8, uma nova pas-
sagem € criada tendo como hordrio de chegada e o local aqueles presentes na second_marking

e na Linha 9 a mesma € persistida na base de dados. Por fim, na Linha 10, uma vez que o paci-
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ente mudou de ambiente dentro do hospital, o registrador préprio que armazena sua localizacao
atual € atualizado utilizando o local presente na second_marking.

ElHealth_Predict ¢ o médulo responsdvel por identificar os padrdes de movimentagdo dos
pacientes pelo ambiente hospitalar. Com base nos registros de passagens, do tipo Pass, geradas
anteriormente, deve ser identificado o caminho que os pacientes percorrem durante sua movi-
mentacdo pelo hospital, e o tempo de permanéncia em cada um dos ambientes. Dessa forma,
esse modulo deve ser capaz de identificar os padrdes relacionados a chegada de pacientes nes-
ses ambientes, os padrdes relacionados ao tempo de permanéncia e espera por atendimento e
realizar previsdes sobre as chegadas que irdo acontecer no futuro. Essa previsdo deve ser ar-
mazenada no sistema de tal forma que possa ser utilizada pelo gerenciador de elasticidade. E
o modulo com maior carga de processamento do sistema. A sua execu¢do nao ocorre de forma
constante como nos médulos anteriores em funcdo de que as chegadas de pacientes nos ambien-
tes hospitalares geralmente nao ocorrem de forma constante, sendo necessdrio o processamento

em intervalos de tempo pré-definidos. O Algoritmo 3 apresenta o pseudo-cédigo proposto.

Algoritmo 3: ElHealth_Predict
Entrada: Lista de Pass p, tipo de série s e nimero n de valores a serem preditos
Saida: n valores futuros preditos para a série temporal

1 inicio

2 t <— uma nova série temporal;

3 forall pass in p do

4 t.update_series(pass, s);

5 end

6 model < auto_arimal(t);

7 model.fit(t);

8 forecast < model.predict(n_periods = n);
9 return forecast;

10 fim

Na Linha 4 do algoritmo, o pseudo-método update_series() foi proposto para com base
nos dados contidos na passagem pass atualizar uma determinada série temporal. Isto ocorre
pois para uma série temporal para tempo de atendimento, o tempo de permanéncia em uma
sala é levado em conta, e para uma série temporal para chegada de pacientes, a quantidade de
pass em um mesmo instante de tempo para uma determinada fila sdo levadas em conta. Apds
a série temporal ter sido definida, na Linha 6 o método auto_arima() é responsavel por gerar
o modelo de predicdo. A Linha 7 € responsdvel por realizar o processo de identificacdo dos
pardmetros para o modelo ARIMA e por fim, o pseudo-método predict(n_periods) na Linha 8
é responsdvel por realizar a predi¢do de n_periods valores futuros para a série temporal.

ElHealth_Elastic é o mddulo responsdvel pelo gerenciamento de elasticidade do sistema.
Ele deve ser capaz de verificar a alocagdo de recursos humanos em cada um dos ambientes, veri-
ficar as passagens atuais de pacientes e comparar os dados com as previsodes feitas pelo médulo

ElHealth_Predict. Com base nessa comparagdo, o médulo deve ser capaz de gerar uma alocacdo
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inteligente e automdtica dos recursos humanos para melhor atender a demanda futura de paci-
entes. Vale ressaltar que o sistema gera notificagdes para os recursos humanos se realocarem,
mas a realocacdo efetiva depende das pessoas cumprirem o que foi indicado pela aplicacdo. O
modulo ElHealth_Elastic juntamente com o mddulo ElHealth_Predict sdo considerados a parte
mais importante € o nicleo do modelo proposto. Ao contrario dos médulos anteriores, esse mo-
dulo solicita predi¢cdes ao médulo ElHealth_Predict para tomar acdes de elasticidade, ou seja,
ele realiza a analise dos recursos com base nas previsodes feitas pelo modulo anterior. Na Secao
4.3 serdo detalhados os algoritmos e a forma como o médulo realiza o gerenciamento elédstico
dos recursos humanos no ambiente hospitalar.

ElHealth_WebPages ¢ responsavel pela camada de visualizacdo da informacao processada
pelos outros médulos da aplicagdo. Através desse médulo os usudrios podem visualizar as
informacdes geradas automaticamente pelo sistema, bem como devem ser capazes de acompa-
nharem o tempo de permanéncia dos pacientes nas filas, tempo médio de atendimento e espera,

e visualizarem as notificagdes de elasticidade geradas.

Figura 19 — Fluxo de Dados do modelo ElHealth
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O fluxo de informacao no sistema comega a partir do médulo ElHealth_Capture que recep-
ciona os registros identificados pelo middleware através dos sensores. Logo apds, a informacao
pré-tratada trafega para o modulo ElHealth_Formatter. Os dados referente as passagens das
pessoas entdo sdo enviados para o ElHealth_Elastic, que realiza as tomadas de decisdao. Para
tanto, o médulo requisita e recebe predi¢des do ElHealth_Predict. Ao final, as notificacdes de

elasticidade sdo enviadas para as EIHealth_WebPages.

4.3 Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos

O modelo ElHealth utiliza o termo elasticidade de uma forma diferente do conceito de

elasticidade de recursos. No contexto do modelo proposto, elasticidade refere-se a habilidade
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do sistema de um ambiente hospitalar ser capaz de alocar e desalocar recursos humanos capazes
de atender pacientes, de forma a se adaptar a variacdo da demanda de pacientes em diferentes
ambientes em tempo real. Para a elasticidade de recursos humanos proposta nesse modelo, é
necessario adaptar alguns conceitos da elasticidade de recursos em Cloud Computing. Assim,

no contexto de recursos humanos, os conceitos de elasticidade devem ser:

e Alocacio, que refere-se a capacidade do sistema de requisitar profissionais da saide que
ndo estdo em atendimento no ambiente hospitalar para se deslocarem para o mesmo e

direciond-los para o atendimento da demanda de pacientes;

e Realocacao (ou migracao), que refere-se a capacidade do sistema de migrar profissionais
que estdo atendendo em determinado ambiente hospitalar para algum outro que possua

uma necessidade maior; €

e Desalocacao que refere-se a capacidade do sistema de liberar de suas atividades os recur-

sos humanos ndo mais necessarios para o atendimento da demanda de pacientes.

Para realizar os procedimento de alocacdo, desalocagao e realocacdo de recursos humanos
de forma eldstica, o modelo ElHealth faz uso de uma abordagem multinivel para prever a de-
manda futura de pacientes e do uso das salas de um ambiente hospitalar inteligente. Com base
nessa abordagem, o modelo considera a elasticidade preditiva de forma diferente dependendo
do nivel: (I) a nivel Local, onde o modelo deve ser capaz de identificar o uso futuro de uma
determinada sala, e com base nisso verificar se haverdo atendentes suficientes para atender a
demanda de pacientes daquela sala, e (II) a nivel Global, onde o ElHealth deve ser capaz de
verificar se haverdo atendentes suficientes para atender a demanda de pacientes de todas as salas

do ambiente hospitalar, com a movimentacdo do nimero de atendentes entre as dependéncias.

4.3.1 Elasticidade Preditiva a Nivel Local

A nivel local, o ElHealth deve verificar a quantidade atual de pacientes aguardando atendi-
mento em uma determinada sala e com base na estratégia preditiva utilizando o método matema-
tico ARIMA, analisar as séries temporais de chegadas de pacientes que ocorreram no passado
e determinar as chegadas em um determinado intervalo de tempo no futuro. Para realizar essa
previsdo, o sistema deve levar em conta questdes como o tempo médio que leva o atendimento
em cada sala com um atendente, o tempo médio que leva o atendimento com a alocagdo atual
de atendentes, e a estimativa do tempo de espera para a fila de atendimentos. Quando o al-
goritmo identificar que o tempo de espera se tornard superior ou inferior aos valores limites
definidos pelo gestor do hospital, o ElHealth deve gerar um alerta. Para identificar que o tempo
de espera vai superar o threshold superior ou ficar abaixo do threshold inferior, definidos pelo

gestor hospitalar, o algoritmo faz uso de alguns formalismos matemaéticos que serdo descritos na
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Tabela 5 — Nomenclaturas para os formalismos matematicos do modelo ElHealth
Nomenclatura Significado

5 Sala ou ambiente do hospital
ti Instante de tempo inicial
tf Instante de tempo final
a Atendentes alocados para atendimento
Pacientes aguardando atendimento
tif Instante de tempo inicial futuro
tff Instante de tempo final futuro

Fonte: Elaborada pelo autor.

sequéncia. A Tabela 5 apresenta algumas nomenclaturas que serdo utilizadas nos formalismos

matematicos propostos no modelo ElHealth.

O Conjunto de Atendimentos (Care Vector) da sala “s” entre os tempos “ti” e “tf” pode
ser encontrado através da funcdo C'V (s, ti,tf). Além disso, a funcdo size(z) é responsavel
por retornar o tamanho de um vetor qualquer x. Com o uso dessa duas fungdes, € possivel
determinar o Tempo Médio de Atendimento (Average Care Time) na sala “s” do hospital entre
os tempos “ti” e “t f, definido pela Equagéo 4, onde C' DT (x[i]) refere-se ao Tempo de Duragdo
de um Atendimento (Care Duration Time) x[i] que jd ocorreu naquela sala e x[] é o conjunto de

atendimentos que ocorreram na sala.

szze {L'

ACT (s, ti, tf) = prt Z CDT [i]), onde x[] = C'V (s, ti, tf) (4)

A Equacdo ACT (s, ti,tf) tem como resultado um valor numérico de tempo. Um exemplo

"

seria uma sala qualquer “s”, entre os tempos 1 e 5, onde o resultado poderia ser definido como:
ACT(s,1,5) = 15 minutos. Com o uso dessa equag@o, é possivel estimar o tempo médio que

levard um atendimento em uma determinada sala do hospital inteligente.

Em funcao da elasticidade de recursos humanos, em diferentes instantes de tempo existem
diferentes quantidades de atendentes alocados para atendimento em cada uma das salas dos
hospital. Assim, a Quantidade Média de Atendentes (Average Number of Attendants) na sala

“s” do hospital entre os tempos “ti” e “t f”” é definida pela Equagdo 5, onde N A(s, i) refere-se

6‘ 2 ‘6 2

ao numero de atendentes alocados para atendimento na sala no instante de tempo ““

tf—1
ZNASZ 5)

AN A(s, ti,t

(s.80.4f) =
Um exemplo seria a sala s, com diferentes alocacOes de atendentes entre os tempos 0 e

7 conforme pode ser visto na Figura 20. Se fosse necessdrio identificar o nimero médio de

atendentes dessa sala entre os tempos 1 e 5, por exemplo, a Equacdo 5 poderia ser aplicada da
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Figura 20 — Calculando o Nimero Médio de Atendentes em uma sala do hospital entre os instantes de
tempo 1 e 5, onde a cada instante de tempo a quantidade de atendentes alocados € alterada, chegando a
um nimero médio de 3 atendentes alocados nessa sala hipotética entre os instantes de tempo

Atendentes

Fonte: Elaborada pelo autor.

seguinte forma:

5-1
1
ANA(s,1,5) = = > NA(s, i) = T (NA(s, 1) + NA(s,2) + NA(s, 3) + NA(s, 4))

i=1
Na situag@o hipotética exposta na Figura 20, no instante de tempo 1 haviam 3 atendentes
alocados para atendimento, no instante 2 haviam 2 atendentes, no instante 3 haviam 5 atendentes
e no instante de tempo 4 haviam novamente 2 atendentes. Dessa forma, seguindo a equacdo,
nesse intervalo de tempo estariam alocados em média 3 atendentes, conforme pode ser visto

continuando o calculo:

34+24+5+2 12
— 1 = T = 3 atendentes

ANA(s,1,5) =

A mesma ideia da funcd@o anterior pode ser adequada para realidade de pacientes, pois em
diferentes instantes de tempo existem diferentes quantidades de pacientes aguardando aten-
dimento em cada uma das salas dos hospital. Assim, a Quantidade Estimada de Pacientes
(Estimated Number of Patients) aguardando para atendimento na sala “s” do hospital entre os
tempos “ti” e “tf” € definida pela Equac@o 6, onde NW P(s, ti) refere-se ao nimero de paci-
entes aguardando (Number of Waiting Patients) atendimento na sala “s” no instante de tempo
“ti” e N1P(s,1) refere-se ao nimero de pacientes entrando (Number of Incoming Patients) na

[IPN2) [P 2]

sala “s” para atendimento no instante de tempo “z”.

tf—1
ENP(s,ti,tf) = NWP(s,ti) + > _ NIP(s,i) (6)

1=ti+1
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Utilizando as equacdes propostas anteriormente, o modelo se torna capaz de chegar ao
Tempo Estimado para Atendimento (Estimated Care Time) de todos os pacientes aguardando,
ou seja, o tempo que um novo paciente entrando na fila precisa esperar para ser atendido. O
ECT(s,ti,tf) é definido pela Equagdo 7, onde ACT (s, ti,tf) refere-se ao tempo médio para

[IPe2)

os atendimentos na sala “s” entre os tempos “ti” e “t f” e EN P(s, ti, t f) refere-se a quantidade

66 9

estimada de pessoas que estdo esperando na fila para atendimento na sala “s” entre os tempos
“t/l:” e G‘tf”.

ECT(s,ti,tf) = ACT (s, ti,tf) - ENP(s,ti,tf) @)

Um exemplo seria a sala s, entre dois tempos 7 = 0 e tf = 40 que resultassem em uma
quantidade média de 4 pacientes € um tempo médio de atendimento de 10 minutos conforme

pode ser visto na Figura 21.

Figura 21 — Calculando o Tempo Estimado de Atendimento em uma sala do hospital com 4 pacientes
aguardando e tempo médio de atendimento de 10 minutos, chegando ao Tempo Estimado de Atendimento

de 40 minutos
ACT(s,ti,tf) = 10 min e ENP(s i, tf) = 4 pacientes
Tempo T =0 min T=10min T =20 min T 30 min | T = 40 min

Pacientes
aguardando
Atendimento

Médico

Legenda

ﬁ’ —

Recurso Humano Paciente Ponto de Atendimento Movimentagao

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na situacdo hipotética exposta na Figura 21, no instante de tempo Omsen haviam 4 paci-
entes aguardando e nenhum em atendimento pelo médico, ou seja, nesse instante o primeiro
paciente foi encaminhado ao atendimento. J4 no instante 10min, 3 pacientes estdo aguardando,
o primeiro paciente termina seu atendimento e vai embora, sendo assim o segundo paciente é
encaminhado ao atendimento. No instante 20min, 2 pacientes estdo aguardando, o segundo

paciente termina seu atendimento e vai embora, € o terceiro paciente é chamado para o aten-
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dimento. No instante 30min, 1 paciente esta aguardando, o terceiro paciente € liberado, € o
ultimo paciente € chamado para o atendimento. Assim, no instante 40min, o ultimo paciente
¢ liberado, de forma que todos os pacientes foram atendidos em 40 minutos. Aplicando-se a

Equacdo 7, chega-se ao mesmo resultado:

ECT(s,ti,tf) = ACT (s, ti,tf)- ENP(s,ti,tf) =10 -4 = 40 minutos

Sabendo o ECT (s, ti,tf), é possivel analisar qual o tempo médio que levou para o aten-
dimento de todos os pacientes aguardando na sala s entre os tempos “ti” e “¢ . Entretanto,
esse valor refere-se a uma sala do hospital com um tnico atendente alocado para atendimento,
mas na maioria dos casos haverd mais de um profissional da saide atuando naquela sala,
tornando-se necessdrio identificar qual o tempo médio com diferentes quantidades de aten-
dentes. Nesse contexto, o modelo ElHealth faz uso de uma alocagdo paralela de recursos
humanos, tal como a alocag@o paralela de maquinas virtuais utilizada nos sistemas eldsticos
(AL-DHURAIBI et al., 2017) ou a utilizacdo de processadores em paralelo na computacio de
alto-desempenho. (ROSA RIGHI et al., 2016). Dessa forma, baseado no Speedup Elastico Rea-
tivo proposto por Rosa Righi et al. (2016), o modelo ElHealth propde a Equacao 8 para Speedup

Elastico de Recursos Humanos (Human Resources Elastic Speedup).

ACT (s, ti,tf) - ENP(s,ti,tf)  ECT(s,ti,tf)

HRE : _ -
RES(s, ti, tf) AN A(s, ti, tf) ANA(s, ti, tf)

®)

Figura 22 — Calculando o tempo estimado de atendimento em uma sala do hospital usando alocagdo
paralela de atendentes, com 4 pacientes aguardando, tempo médio de atendimento de 10 minutos e
2 atendentes, chegando ao tempo estimado de atendimento, através do Speedup Eldstico de Recursos
Humanos, de 20 minutos

ACT(s,ti,tf) = 10 min, ENP(s,ti,tf) = 4 pamentes e ANP(s ti,tf) = 2 atendentes

Tempo | T=0min § =10 min T =20 min
Pacientes |
aguardando |
Atendimento
Médico
Legenda
& g
" —
Recurso Humano Paciente Ponto de Atendimento Movimentacao

Fonte: Elaborada pelo autor.

Um exemplo seria a mesma sala s anterior, entre dois tempos ¢z e £ f com uma quantidade
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média de 4 pacientes, um tempo médio de atendimento de 10 minutos e com a alocacdo de 2
profissionais de satde, conforme pode ser visto na Figura 22. Nessa situagao hipotética, no
instante de tempo Omin haviam 4 pacientes aguardando e nenhum em atendimento pelo mé-
dico, ou seja, nesse instante os dois primeiros pacientes foram encaminhado ao atendimento.
Ja no instante 10man, 2 pacientes estdo aguardando, e os dois primeiros pacientes sdo libe-
rados, sendo assim os dois dltimos pacientes sdo encaminhados ao atendimento. Assim, no
instante 20msn, os dois ultimos pacientes sdo liberados, de forma que todos os pacientes forma

atendidos em apenas 20 minutos. Aplicando-se a Equacao 8, chega-se ao mesmo resultado:

_ ACT (s, ti,tf) - ENP(s,ti,tf) 10-4 40 .
RES(s,ti,tf) AN A(s. ti. 1) 5 5 0 minutos

"

A fungdo HRES(s,ti,tf) retorna o tempo estimado de atendimento da sala “s” entre os
tempos “t7” e “tf”, considerando a alocagdo paralela de atendentes nesse periodo de tempo,
através da funcdo AN A(s,ti,tf). Assim, com o aumento do nimero médio de atendentes
alocados, o tempo estimado de atendimento acaba diminuindo, de forma inversamente propor-
cional.

Dessa forma, o modelo ElHealth propde o Speedup Eléstico Proativo de Recursos Hu-
manos (Proactive Human Resources Elastic Speedup) através da Equacdo 9, onde a funcdo

[IP2)

ACT (s, tif,tff) é responsavel por encontrar o tempo médio de atendimento na sala “s” com
“a” atendentes alocados entre os tempos “t2f” e “tf f” futuros através do uso da técnica de
predi¢do computacional ARIMA, a fungdo ENP(s,tif,tff) é responsédvel por encontrar a
quantidade média de pacientes futura na sala do hospital, e a funcdo ECT(s,tif,tff) é res-
ponsavel por encontrar o tempo estimado de atendimento futuro nessa mesma sala, também

utilizando ARIMA.

_ ACT (s, tif, tff) - ENP(s,tif, tff) _ ECT (s, tif, tff) ©
a a

PHRES((s,a,tif, tff) )

Com base nos formalismos mateméticos apresentados até o momento, o modelo ElHealth
adiciona na literatura o conceito de “Speedup Elastico Proativo de Recursos Humanos” em

ambientes hospitalares que pode ser definida da seguinte forma:

Definicao 1: Speedup Elastico Proativo de Recursos Humanos é uma exten-
sdo do conceito de Speedup da computacdo paralela (AMDAHL, 1967) para
identificar o ganho de tempo de atendimento com o uso paralelo dindmico
de recursos humanos para atendimento em um ambiente hospitalar. O Spe-
edup Eléstico Proativo utiliza de uma abordagem preditiva para determinar a
demanda futura de pacientes e dinamicamente definir a quantidade adequada
de atendentes, identificando o ganho de tempo de atendimento futuro em um
ambiente hospitalar.
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Dessa forma, utilizando a abordagem preditiva a nivel de sala, o modelo deve ser capaz
de identificar a quantidade futura de pacientes e com esse nimero estimado de pacientes, e
a quantidade de atendentes que estardo disponiveis na sala, estimar o tempo de espera dos
pacientes que irdo chegar no futuro. Sabendo o tempo médio que um novo paciente ird esperar
para ser atendido em determinada sala do hospital, o EIHealth se torna capaz de analisar se esse
tempo serd maior que o limite superior ou menor que o limite inferior, definidos pelo gestor
do hospital, e gerar alertas para o gerenciador de elasticidade da aplicacdo. O Algoritmo 4
apresenta o pseudo-cédigo proposto para verificar a necessidade de alocar ou liberar recursos

humanos em uma sala qualquer s do hospital inteligente.

Algoritmo 4: Elasticidade Preditiva a Nivel Local
Entrada: Sala s, a atendentes, tempo inicial futuro ¢i f, tempo final futuro ¢ f f
Saida: Quantidade de atendentes a serem liberados ou alocados

1 inicio
2 upper_threshold < Threshold Superior de tempo de espera na sala s;
3 lower_threshold < Threshold Inferior de tempo de espera na sala s;
4 n <+ 0;
5 a — a;
6 se PHRES(s,a,tif, tff) > upper_threshold entao
7 enquanto o’ < limit(s) e PHRES(s,d,tif,tff) > upper_threshold faca
8 n<n+1;
9 a < a+n;
10 fim
1 sendo se PHRES(s,a,tif,tff) < lower_threshold entdo
12 enquanto ' > 0e PHRES(s,d  tif, tff) < lower_threshold faca
13 n<+<n-—1;
14 a +— a-+n;
15 fim
16 fim
17 se n > () entdo
18 return s precisa alocar mais n atendentes;
19 sendo se n < ( entao
20 return s pode liberar n atendentes;
21 senao
22 return s esta com a alocaciao adequada e/ou permitida;
23 fim
24 fim

Assim, o ElHealth se torna capaz de filtrar e realizar previsdes complementares com o au-
mento e diminui¢cao do nimero de atendentes sempre que necessario. Nesse ponto, o algoritmo
¢ capaz realizar previsdes do tempo estimado de espera das salas com alertas, com o0 aumento e a
diminuicdo do ndmero de profissionais de satide em atendimento de forma a identificar quantos
atendentes seriam necessarios para adequar o tempo da sala aos limites propostos pela gestdo

do hospital. Pode-se dizer que a predi¢do a nivel local € pré-ativa, ocorrendo a todo momento, e
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¢é capaz de prever a super ou subutilizacdo de cada uma das salas do ambiente hospitalar através
da utilizacdo do Algoritmo 4. Dessa forma, o algoritmo proposto pode ser representado através

do fluxograma de processos apresentado na Figura 23.

Figura 23 — Fluxograma de processos a Nivel Local para verificar a possibilidade de alocar ou liberar
recursos humanos em uma sala qualquer do hospital inteligente

s <=sala
n=0
a'=a

PHRES(s,a,ti,tf) >
Threshold
Superior

PHRES(s,a,ti,tf)
< Threshold
Inferior

a>0e
PHRES(s,a’ ti,f) <
Threshold inferior

a’ < limite(s) e
PHRES(s,a’,ti,tf) >
Threshold Superior

a=a+n a=a+n

y>0 <0 y=0

“s” precisa “s"” precisa “s” esta com
alocar mais “n” liberar “n” alocagao
atendentes atendentes ideal
Fim

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3.2 Elasticidade Preditiva a Nivel Global

No contexto da predi¢do a nivel global, o algoritmo deve testar a movimentagdo de aten-
dentes até encontrar a alocagdo ideal de recursos humanos para que as salas em alerta possam
sair do seu estado de superlotacdo. Para tanto, o algoritmo deve analisar a possibilidade de
mover os profissionais de satde entre os ambientes hospitalares de forma a otimizar o tempo
de atendimento. Para realizar o processo de movimentacdo de pessoas entre as salas do hos-
pital, o modelo faz uso de algumas estratégias conhecidas de outros contextos da computagao,
adaptando-as para a necessidade da elasticidade preditiva de recursos humanos.

Uma vez que o algoritmo a nivel local analisou as estimativas de tempo de espera e iden-
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tificou a existéncia de uma sala com demanda crescente de pacientes, € a0 mesmo tempo uma
outra sala com demanda decrescente, o algoritmo a nivel global é acionado. O objetivo do al-
goritmo € verificar e propor as movimentacdes de pessoas necessdrias para o ajuste do tempo
de espera com a alteracdo da demanda de atendimento. Para tanto, as op¢des disponiveis po-
dem ser a aloca¢do de um novo atendente, a realocagdo de um profissional de satide entre dois
setores ou a desalocagdo de algum atendente que nio seja mais necessario. A primeira opgao
do ElHealth deve ser sempre a possibilidade de realocagdo dos recursos humanos ja alocados
no atendimento hospitalar. A realocacao € priorizada pois € a op¢ao que traz menos custos ao
hospital, uma vez que realiza o ajuste do atendimento sem o acréscimo de atendentes.

Dessa forma, para realizar-se a realocacdo de recursos humanos, em um primeiro momento
pensou-se em adaptar o algoritmo Round Robin utilizado para escalonamento de processos,
conforme Silberschatz, Galvin e Gagne (2012), para o contexto eldstico de recursos humanos.
Nesse algoritmo adaptado, todas as salas devem estar em uma espécie de fila circular no sis-
tema, e sempre que uma sala necessitar de mais atendentes, o gerenciador de elasticidade dever
procurar na proxima sala da fila se ha algum atendente disponivel. Caso exista, este é encami-
nhado para a sala que necessita. Caso ndo exista, ou a sala de origem ainda necessite de mais
atendentes, o algoritmo deve verificar na sala sequente e assim sucessivamente até a sala de
origem obter todos os atendentes da qual necessita. O Algoritmo 5 apresenta o pseudo-codigo

proposto para esse processo.

Algoritmo 5: Realocacdo através do algoritmo Round Robin adaptado
Entrada: Sala s que precisa de atendentes, e a fila circular f com todas as salas
Saida: Situacdo final da sala s

1 inicio

2 next <— préxima sala da fila f;

3 enquanto s precisa de atendentes e ha atendentes disponiveis em f faca
4 se next tem atendentes disponiveis para a sala s entao

5 s recebe um atendente de next;

6 se s ainda precisa de atendentes entao

7 next <— préxima sala da fila f;

8 senao

9 return s esta com a alocaciao adequada;

10 fim
11 return s ainda esta com a alocacio inadequada;
12 fim

A Figura 24 ilustra um cendrio de execucdo do algoritmo proposto, onde a Sala 1 precisa
de mais 5 atendentes e as Salas 2 e 4 possuem atendentes disponiveis. Seguindo a l6gica da fila
circular, no 1° Round o atendente 7 da Sala 2 é realocado para a Sala 1, no 2° Round o atendente
12 da Sala 4 € realocado, logo apds no 3° Round o atendente 6 da Sala 2 € realocado, entdo no
4° Round o atendente 11 da Sala 4 também € realocado e por fim no 5° Round o atendente 5 da

Sala 2 € transferido para a Sala 1.
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Figura 24 — Realocagdo através do algoritmo Round Robin adaptado, com uma fila de 4 salas, e 12
atendentes, onde foi previsto que a Sala 1 precisa alocar 5 atendentes

Comeco do Algoritmo Fim do Algoritmo

2

Sala 3

9

Precisa alocar Pode liberar 5 Esta coma Pode liberar 2
mais 5 atendentes alocagao atendentes
atendentes adequada

Sala 3

9

Sala 4

Esta coma Pode liberar 2 Esta com a Esta com a
alocacao atendentes alocacao alocacao
adequada adequada adequada

o = Legenda R
@
I l Resultado da Elasticidade i
Recurso Humano W : Realocacao
R Preditiva a Nivel Local -

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ap6s uma andlise do algoritmo, pode-se encontrar um possivel problema no mesmo, onde
em func¢do da alocacdo ser circular, sempre um atendente serd retirado de uma sala diferente
por Round. Dessa forma, uma sala que possui 2 atendentes para serem liberados, que € o
caso da Sala 4 no exemplo anterior, acaba por ser mais impactada do que a Sala 2, com 5
atendentes disponiveis, pois ao final da execucdo do algoritmo, a Sala 4 ficou no limite minimo
de pessoal, enquanto a Sala 2 ficou com 2 atendentes para liberar ainda, de forma que o processo
de movimentacdo de recursos humanos se torna desbalanceado. Assim, no préximo ciclo de
monitoramento, as chances da Sala 4 precisar de um de seus atendentes de volta € maior do que
a Sala 2.

Pensando nisso, para realizar-se a realocacdo de recursos humanos, de forma balanceada,
foi decidido adaptar o algoritmo List Scheduling dindmico, também utilizado para escalona-

mento de processos segundo Wang e Sinnen (2018), onde todas as salas do hospital estdo em
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uma espécie de lista ordenada pela quantidade de atendentes disponiveis para realocacdo. Dessa
forma, sempre que uma sala necessitar de mais atendentes, o gerenciador de elasticidade deve
procurar na primeira sala da lista se hd algum atendente disponivel. Caso exista, este é enca-
minhado para a sala que necessita, € a lista deve ser ordenada novamente. Se a sala de origem
ainda necessita de mais atendentes, o algoritmo deve procurar no primeiro da lista novamente,
e assim sucessivamente até a sala de origem obter todos os atendentes da qual necessita. O

Algoritmo 6 apresenta o pseudo-c6digo proposto para esse processo.

Algoritmo 6: Realocagdo através do algoritmo List Scheduling adaptado

Entrada: Sala s que precisa de atendentes, e a lista ordenada [ com todas as salas
Saida: Situacdo final da sala s

1 inicio

2 next <— primeira sala da lista [;

3 enquanto s precisa de atendentes e ha atendentes disponiveis em / faca
4 s recebe um atendente de next;

5 [ < alista [ reordenada;

6 se s ainda precisa de atendentes entao

7 next <— primeira sala da lista [;

8 senao

9 return s esta com a alocacio adequada,;

10 fim
1 return s ainda esta com a alocacao inadequada;
12 fim

A Figura 25 ilustra o mesmo cendrio apresentado anteriormente, para execu¢do do novo
algoritmo proposto, onde a Sala 1 precisa de mais 5 atendentes e as Salas 2 e 4 possuem aten-
dentes disponiveis. Seguindo a l6gica de List Scheduling, no 1° Round a Sala 2 é a primeira da
lista, com 5 atendentes disponiveis, e fornece o atendente 7 para a Sala 1. Ja no 2° Round a Sala
2 continua sendo a primeira da lista, agora com 5 profissionais da saide para serem liberados,
e fornece o atendente 6 para realocacdo. Logo apds, no 3° Round, a Sala 2 mantém-se no topo
da lista, com 4 recursos humanos, e o atendente 5 € realocado. Apds, no 4° Round, apesar de
ambas as salas estarem com a mesma quantidade de atendentes disponiveis, a Sala 2 ainda esta
no topo da lista e o atendente 4 é realocado. Por fim no 5° Round, a Sala 4 tornou-se a primeira
da lista por possuir 2 funciondrios disponiveis, contra apenas 1 da Sala 2, e o atendente 12 é
transferido para a Sala 1.

Apo6s uma andlise desse novo algoritmo utilizando uma lista ordenada, pode-se notar que
0 mesmo nao apresenta 0 mesmo problema da alocacao por fila circular, uma vez que existe
um balanceamento de carga entre as salas do hospital. Dessa forma, ambas as salas que pos-
sufam atendentes disponiveis para liberacdo no exemplo ilustrado na Figura 25 ficaram com a
mesma quantidade de recursos humanos disponiveis ao final da execu¢do. Assim, no préximo
ciclo de monitoramento, ambas as salas possuem as mesmas chances de necessitarem de no-

vos profissionais para atendimento. Entdo, para o processo de realocagcdo de recursos humanos
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Figura 25 — Realocac@o através do algoritmo List Scheduling adaptado, com uma lista de 4 salas, or-
denada pela quantidade de recursos humanos disponiveis para elasticidade, e 12 atendentes, onde foi

previsto que a Sala 1 precisa alocar mais 5 profissionais da satide
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Fonte: Elaborada pelo autor.

optou-se pelo uso do algoritmo de List Scheduling adaptado, nesse trabalho nomeado de Human
Resource List Scheduling (HRLS).

Um problema da elasticidade, tanto na mecéanica, quanto na computacdo em nuvem, € a
histerese, isto é, a tendéncia do sistema de retornar ao estado anterior na auséncia do impulso
que ocasionou a mudanga. No contexto da elasticidade de recursos humanos, a histerese pode
ocorrer quando em um determinado instante de tempo uma sala fornece atendentes para outra,
e no instante seguinte, ela precisa deles de volta, e a sala destino os fornece. Um exemplo, seria
a Sala 1 precisar de mais dois profissionais para atendimento e a Sala 2 fornecer esses atenden-
tes para a mesma. Como o tempo de espera da Sala 1 vai melhorar, o impulso que ocasionou
a mudanca deixa de existir. J4 como a Sala 2 teve uma quantidade menor de funciondrios

em atendimento, provavelmente o tempo de espera vai piorar € a mesma vai precisar de no-
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vos atendentes. Nesse contexto, a Sala 1 vai acabar devolvendo os profissionais anteriormente
realocados para a Sala 2, ocasionando o problema da histerese.

A fim de tratar o problema da histerese na elasticidade de recursos humanos, decidiu-se
por utilizar uma estratégia baseada em um cooldown period para evitar que ocorra o efeito
indesejado. Assim, definiu-se que o cooldown period para e elasticidade global baseia-se no
fato de que se uma determinada sala receber atendentes em um ciclo de monitoramento, no ciclo
seguinte, independente se ela estiver com funciondrios disponiveis para liberagao, ela ndo pode
fornecer atendentes. Dessa forma, no exemplo anterior, se a Sala 1 receber recursos humanos
da Sala 2 no primeiro ciclo, no proximo ciclo, mesmo se a Sala 2 necessitar de atendentes, os
mesmos serdo fornecidos de outra fonte, evitando que ocorra o efeito de histerese.

Como pdde ser visto no Algoritmo 6 de HRLS, uma saida possivel é que mesmo com a mo-
vimentagdo de pessoas entre os ambientes do hospital, ainda podem existir salas que necessitem
de mais atendentes para fornecer o atendimento aos pacientes. Assim, ja que ndo existem mais
funciondrios disponiveis para realocacao, o modelo deve partir para o processo de alocagao de
novos recursos humanos. O Algoritmo 7 apresenta o pseudo-cédigo proposto para a alocacio
de recursos humanos. A Linha 2, do algoritmo € responsavel por tentar fazer a realocacdo de
recursos humanos, conforme a prioridade proposta nesse modelo, e apenas se a realocacdao nao

€ capaz de suprir a demanda, um novo atendente deve ser buscado externamente.

Algoritmo 7: Alocacdo de novos Recursos Humanos
Entrada: Sala s que precisa de atendentes, a lista ordenada [ com todas as salas, e um
vetor v com atendentes disponiveis para alocacdo externa
Saida: Situacdo final da sala s

1 inicio
2 Executar o Algoritmo 6 de Human Resource List Scheduling utilizando s e [ como
entrada;

3 se s nao precisa de mais atendentes entao

4 return s esta com a alocaciao adequada;

5 senao

6 enquanto s precisa de atendentes e ha atendentes disponiveis em v faca
7 s recebe um atendente de v;

8 se s nao precisa de mais atendentes entao

9 return s esta com a alocacao adequada;
10 fim
11 return s ainda esta com a alocacio inadequada;
12 fim
13 fim

A Figura 26 ilustra um cendrio em que € necessdria a alocacdo de atendentes, através do
algoritmo proposto, onde a Sala 1 precisa de mais 5 atendentes e as Salas 2 e 4 possuem aten-
dentes disponiveis. Seguindo a légica de List Scheduling, no 1° Round a Sala 2 é a primeira

da lista, com 3 atendentes disponiveis, e fornece o atendente 7 para a Sala 1. J4 no 2° Round
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a Sala 2 continua sendo a primeira da lista, agora com 2 profissionais da saide para serem li-
berados, e fornece o atendente 6 para realocacdo. Logo apds, no 3° Round, apesar de ambas as
salas estarem com a mesma quantidade de atendentes disponiveis, a Sala 2 ainda est4 no topo
da lista e o atendente 5 € realocado. Apoés, no 4° Round, a Sala 4 tornou-se a primeira da lista
por possuir 1 funciondrio disponivel, e o atendente 12 € transferido para a Sala 1. Nesse ponto
ndao ha mais atendentes disponiveis para realoca¢ido, mas a Sala 1 ainda precisa de mais um
recurso humano, entido no 5° Round o atendente 15 € alocado dentre os funciondrios que nao

estdo atuando naquele instante no hospital.

Figura 26 — Exemplo de Alocagdo, com uma lista de 4 salas, 12 atendentes em atendimento, e 3 profissi-
onais disponiveis para alocagdo, onde foi previsto que a Sala 1 precisa alocar mais 5 recursos humanos
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Em um ambiente hospitalar, geralmente € utilizado um modelo de trabalho conhecido como
12x36. Conforme a Lei n® 13.467 (BRASIL, 2017) nesse regime de trabalho um funcionério
pode trabalhar por doze horas consecutivas (com direito a uma hora de almogo dentro desse
periodo) e deve descansar por trinta e seis horas seguidas antes de uma nova jornada de doze
horas. Nesse regime de trabalho, com quatro pessoas atuando em um mesmo posto € possivel
garantir a atuacdo vinte e quatro horas, sete dias por semana, de forma que todos trabalhem
na mesma proporcao dentro do periodo mensal. Ainda conforme o entendimento da lei, se por
qualquer motivo um funciondrio precisar trabalhar dentro do seu periodo de descanso, deve ser
tratado como hora extra, a ndo ser que as horas sejam compensadas em outro momento.

Assim, enquanto um recurso humano do hospital estd em efetivo trabalho, existem outros
tré€s funciondrios que desempenham a mesma funcdo dentro do seu periodo de descanso re-
munerado. Conforme o Decreto-Lei n° 5.452 (BRASIL, 1943), o descanso minimo entre duas
jornadas de trabalho deve ser de onze horas consecutivas. Dessa forma, mesmo que existam
horas extras, um funciondrio obrigatoriamente precisa descansar onze horas para retornar ao
préoximo turno de trabalho. Dessa forma, podemos dizer que esses trés funciondrios em periodo
de descanso ndo estariam disponiveis para serem alocados a qualquer momento para atendi-

mento, sendo necessdrio respeitar as seguintes regras para os mesmos estarem disponiveis:

Regra 1: O periodo minimo de descanso para o recurso humano estar disponivel para alocacao

€ de onze horas;

Regra 2: Um funciondrio alocado ndo pode desempenhar sua func¢des fora do seu periodo nor-
mal de trabalho por um grande periodo de tempo. Apesar da legislacdo trabalhista
autorizar o acordo individual para definir questdes como essa, 0 maior periodo possi-
vel de trabalho na legislacdo é o de doze horas, em fungdo disso, decidiu-se que um

funciondrio alocado ndo pode trabalhar mais do que doze horas;

Regra 3: O funcionario alocado deve ser desalocado no maximo onze horas antes do seu pro-

ximo periodo normal de trabalho; e

Regra 4: Cada funciondrio deve obrigatoriamente cumprir um dos periodos de 36 horas de
descanso dentro da mesma semana, a fim de cumprir a lei que exige que todos os

trabalhadores possuam um periodo de 24 horas seguidas de descanso por semana.

Assim, o Algoritmo 8 apresenta o pseudo-codigo proposto para definir quais funciondrios,
dentre todos aqueles em seu periodo de descanso, estdo disponiveis para alocacdo, caso seja
necessdrio aos interesses do hospital. A Linha 5 € responsavel por garantir que a Regra 1
e a Regra 3 sejam cumpridas. Apesar de entre 24 e 36 horas existir um intervalo de doze
horas, e ndo onze, espera-se que um funciondrio alocado trabalhe por no minimo uma hora,
sendo necessdrio considerar essa hora juntamente ao intervalo de onze horas. Ja a Linha 6 é
responsdvel por garantir a Regra 4. A Regra 2 deve ser garantida pelo algoritmo responsavel

pela desalocacao de recursos humanos.
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Algoritmo 8: Definicdo de Recursos Humanos disponiveis para Alocagao

Entrada: Vetor d com todos os recursos humanos do hospital em periodo de descanso

Saida: Vetor v com todos os recursos humanos disponiveis para alocagido

1 inicio

2 v <— um novo vetor de recursos humanos vazio;

3 para todo Recurso Humano r/ do vetor d faca

4 td < tempo de descanso atual de rh;

5 se td > 11 horas e td < 24 horas entao

6 se rh ja teve um periodo de 36 horas de descanso ou ainda possui mais
um periodo de 36 horas de descanso a acontecer nessa semana entao

7 v.add(rh);
8 fim
9 return v;

10 fim

Por fim, se o algoritmo identificar que a demanda de atendimento de todas as salas do hos-
pital estd muito baixa e que a desalocacdo de atendentes de alguma sala nao prejudique o todo,
o algoritmo deve identificar quais atendentes foram alocados fora de seu horario habitual de tra-
balho e desalocé-los para diminuir os custos financeiros do hospital. Nos casos em que apenas
existam atendentes dentro do horério habitual de trabalho, o sistema deve gerar relatérios para
que os gestores do hospital posteriormente avaliem a possibilidade de uma alteracdo do turno
de trabalho de algum atendente para diminuir os custos do hospital. O Algoritmo 9 apresenta o

pseudo-codigo proposto para a desalocagdo de recursos humanos.

Algoritmo 9: Desalocacdo de Recursos Humanos
Entrada: Lista ordenada com todas as salas [ do hospital e o vetor a com todas os
atendentes alocados no hospital
Saida: Lista de salas [ atualizada

1 inicio

2 para todo Recurso Humano 7/ da lista de atendentes « faca
3 tt < tempo que falta para o proximo turno de 7h;

4 se it < 11 horas entao

5 libera rh;

6 fim

7 qd < quantidade de atendentes disponiveis nas salas de [;
8 qf + quantidade de atendentes faltando nas salas de [ ;

9 enquanto qd < qf e size(a) > 0 faca
10 ordena a, por tempo em atendimento decrescente;
1 rh < a.get(0);
12 libera rh;
13 fim

14 return /;
15 fim
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Em todas as possibilidades, alocacdo, realocacdo ou desaloca¢do, o EIHealth deve gerar uma
notificacao e encaminhar ao recurso humano para que o mesmo possa realizar a acdo escolhida
pelo algoritmo. As notificagdes de elasticidade de recursos humanos devem estar todas dispo-
niveis para os gestores do hospital visualizarem na hora em que elas ocorrem. Isso se torna
necessario, pois situacdes pontuais podem exigir que os gestores sejam contra uma determinada
escolha do algoritmo, conforme a necessidade do hospital naquele momento especifico. Além
disso, o algoritmo apenas envia as notificacdes e monitora a movimentagdo dos atendentes, nao
sendo responsdvel pela efetiva movimentacdo dos profissionais de satide, que podem decidir
acatar a movimentagcdo ou ndo. Nos casos em que um determinado atendente nado realizar a
movimentacao indicada pelo algoritmo, o ElHealth deve notificar os gestores do hospital, para
que os mesmos sejam capazes de entrar em contato com o atendente e avaliarem a sua recusa
em seguir o que o algoritmo indicou.

Com base em todas as descri¢des, algoritmos e formalismos apresentados até o momento,
o modelo ElHealth adiciona na literatura o conceito de “Elasticidade Preditiva Multinivel de

Recursos Humanos” em ambientes hospitalares que pode ser definida da seguinte forma:

Definicao 2: Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos é
uma extensao do conceito de elasticidade de recursos em Cloud Computing
(AL-DHURAIBI et al., 2017) para gerenciar o uso de recursos humanos em
diferentes niveis de um ambiente hospitalar, de modo que os recursos huma-
nos sdo alocados e desalocados conforme a demanda prevista de pacientes.
A Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos visa gerar planos
de alocac@o de profissionais da saide nos ambientes hospitalares com base
na demanda de pacientes, mas sempre considerando a qualidade dos servigos
oferecidos atualmente pelos ambientes hospitalares.

Conforme proposto por Al-Dhuraibi et al. (2017), sistemas eldsticos podem ser classifica-
dos de varias formas, dependendo de seus atributos, dentre eles: (I) Configuragdo, (II) Escopo,
(IIT) Objetivo, (IV) Método, (V) Arquitetura, (VI) Provedor e (VII) Modo de Operagcdo. Com
relacdo ao atributo Configuracdo, o modelo ElHealth propde um sistema eléstico configurdvel,
uma vez que o gerenciador de elasticidade deve ser capaz de solicitar atendentes que tenham
as caracteristicas (ou configuragdes) necessarios ao atendimento da demanda de uma sala em
especifico. Se o sistema fosse rigido, s6 haveria um tipo de atendente disponivel, mas no mo-
delo proposto podem existir varios. Ainda nesse atributo, com relacdo ao método de reserva,
o ElHealth faz uso da reserva sob demanda, uma vez que assim que o modelo identificar a ne-
cessidade de novos atendentes, o recurso humano € “reservado” imediatamente, ou a reserva é
rejeitada caso ndo existam profissionais disponiveis para alocagao.

J4 para o atributo Escopo, o modelo ElHealth propde um sistema de elasticidade embarcada
para aplicacdo ou plataforma. Essa € a melhor classificacdo, pois segundo Al-Dhuraibi et al.
(2017) na elasticidade embarcada, as aplicagcdes eldsticas sdo capazes de ajustar seus proprios

recursos de acordo com os requisitos de tempo ou devido a mudancas no fluxo de execugdo, tal
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qual o modelo ElHealth propde. Além disso, o modelo faz elasticidade em varias camadas, pois
toma decisdes de elasticidade em dois niveis, local e global. Para o atributo Objetivo, o0 modelo
ElHealth apresenta um sistema eldstico para aumentar capacidade, uma vez que o principal
objetivo do ElHealth € justamente o aumento da capacidade de atendimento do hospital sempre
que a demanda de pacientes exigir.

Com relacdo ao Método, o modelo ElHealth propde um sistema de elasticidade horizontal
apenas. Isso ocorre pois o ElHealth trabalha com recursos humanos que ja sdo funciondrios do
ambiente hospitalar, sendo impossivel para o modelo propor altera¢des na capacidade de aten-
dimento individual de cada profissional de saide. Dessa forma, a unica acdo de elasticidade
possivel ao ElHealth € adicionar ou remover recursos humanos horizontalmente para atender a
demanda. No que se refere a Arquitetura, o modelo ElHealth apresenta um gerenciador el4s-
tico centralizado, uma vez que o médulo ElHealth_Elastic € o unico responsdvel por tomar as
decisdes de elasticidade.

Quanto ao Provedor, o ElHealth propde um provedor tnico. No modelo proposto, s6 estao
sendo considerados para a alocag¢do funciondrios que j4 trabalham para o hospital em outros
turnos de trabalho, dessa forma sé existe um provedor de recursos. Por fim, com relagdo ao
Modo de Operagao, o modelo ElHealth propde um sistema eldstico automético proativo e pre-
ditivo, através de uso de andlise de séries temporais por meio do modelo ARIMA. O ElHealth
¢é considerado proativo, pois as decisdes de elasticidade sao tomadas antes que o modelo atinja
os thresholds pré-definidos, e ndo apds como na elasticidade reativa. Ao mesmo tempo o0 mo-
delo ¢ preditivo, pois faz uso de técnicas de predi¢cdo computacional para prever a demanda de
pacientes e propor as acdes de elasticidade baseada na demanda prevista. A Figura 27 sumariza

as classificagdes do modelo ElHealth para os atributos apresentados.

Figura 27 — Classificagdes do modelo ElHealth para os atributos propostos por Al-Dhuraibi et al. (2017)
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4.4 Consideracoes Parciais

Este capitulo apresentou o modelo ElHealth, um modelo eléstico preditivo multinivel para
gerenciamento de recursos humanos em hospitais inteligentes. A elasticidade proposta deve
ser transparente aos pacientes e ndo deve afetar negativamente o atendimento ja oferecido aos
mesmos. O modelo trabalha com elasticidade em dois niveis: (I) a nivel local, onde é analisada
a demanda de cada sala do ambiente hospitalar e identificada a necessidade de alocar ou liberar
atendentes; e (II) a nivel global, onde € analisada a necessidade identificada por cada uma das
salas de forma a serem propostas acOes de alocagdo, realocacdo ou desalocagdo de recursos
humanos.

Também nesse capitulo estdo presentes as principais decisdes de projeto, como a proposta
de um RTLS com precisdo a nivel de sala, o uso de thresholds baseados em tempo de espera
para a elasticidade preditiva, e o uso da abordagem de predi¢ao computacional baseada em pro-
babilidade e estatistica de séries temporais, através do modelo ARIMA. Estd presente também
uma descricdo detalhada da arquitetura proposta, com a descri¢do de cada um dos componentes
do modelo, bem como as suas interligacdes, e os algoritmos propostos para cada um deles. Den-
tro dos componentes do ElHealth, destacam-se os mecanismos para gerenciamento de recursos
humanos, onde sdo propostos o (I) Speedup Elastico Proativo de Recursos Humanos, uma
extensao do conceito de Speedup da computacio paralela (AMDAHL, 1967) para identificar o
ganho de tempo de atendimento com o uso paralelo de recursos humanos em ambientes hospi-
talares; e a (II) Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos, uma extensio do
conceito de elasticidade de recursos em Cloud Computing (AL-DHURAIBI et al., 2017) para
gerenciamento do uso de recursos humanos em diferente niveis de um ambiente hospitalar, de
forma que os profissionais sdo alocados, desalocados e realocados conforme a demanda prevista

de pacientes.
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5 METODOLOGIA DE AVALIACAO

Para avaliacdo e validacdo do modelo ElHealth, definiu-se que seria interessante o uso de
uma simulacao computacional do ambiente hospitalar. Com o uso de uma simulag¢io, um grande
nimero de dados sintéticos podem ser gerados para treinar o modelo de predicdo, e alimentar
a aplicacdo que serd desenvolvida. Cargas de trabalho sintéticas foram escolhidos em funcao
da indisponibilidade de dados reais. Além disso, de acordo com Islam et al. (2012), cargas
de trabalho sintéticas sdo consideradas uma forma representativa para avaliar a elasticidade em
nuvens computacionais. Nas Secdes abaixo, serdo detalhados os cendrios que serdo simulados,
os parametros que serdo utilizados, a infraestrutura do hospital inteligente, quais as métricas de

avaliacdo que serdo utilizadas, as cargas de trabalho geradas e os testes do sistema RTLS.
5.1 Implementacdo e Ambiente de Testes

Para a realizacdo dos experimentos no ambiente hospitalar, foi desenvolvido um protétipo
em Java e em Python do sistema ElHealth. Esse protétipo contemplou o desenvolvimento
do gerenciador de elasticidade ElHealth_Elastic, juntamente com o sistema de predicao ElHe-

alth_Predict . Além destes, foi desenvolvido um simulador para o ambiente hospitalar.
5.1.1 Protétipo Desenvolvido

Para realizacio da avaliacdo do modelo ElHealth, foi implementado um protétipo do geren-
ciador de elasticidade ElHealth_Elastic utilizando a linguagem Java. Esse protétipo consiste
em um gerenciador que realiza as operacdes de monitoramento de recursos humanos, tempo de
espera e quantidade de pacientes aguardando atendimento para realizar elasticidade de recursos
humanos em um ambiente hospitalar inteligente. O monitoramento do ambiente é realizado
através de consultas ao banco de dados da aplicacdo, onde estdo armazenadas informacgdes
referente a movimentacao de pessoas entre as salas do hospital, bem como os tempos de per-
manéncia em cada um dos setores. Para o controle do ambiente, o modelo envia notificagdes
de elasticidade aos recursos humanos, informando para qual sala os mesmos devem se deslocar.
Apesar do gerenciador de elasticidade armazenar o resultado da movimentagdo dos funciona-
rios, no ciclo seguinte de monitoramento, 0 mesmo faz novamente todas as consultas ao banco
de dados para verificar o estado real do sistema. Isso faz-se necessario pois se um recurso hu-
mano nio cumprir a notificacdo de elasticidade, o resultado de elasticidade do ciclo anterior
nao vai condizer com a realidade do sistema. Para tomar as decisoes de elasticidade, o0 modelo
consulta a cada ciclo de monitoramento os limites de tempo estabelecidos individualmente para
cada sala do ambiente hospitalar. Dessa forma, caso seja interessante para os gestores de um
hospital, podem ser estabelecidos limites diferentes para salas com caracteristicas distintas.

Para o gerenciador ElHealth_Elastic realizar o controle eldstico dos recursos humanos, ele
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faz uso de uma abordagem preditiva de demanda e capacidade de atendimento, através da ana-
lise da chegada de pacientes e do tempo de atendimento em cada ciclo de monitoramento.
Para realizar a andlise preditiva, foi implementado um protétipo do sistema de predicao ElHe-
alth_Predict utilizando a linguagem Java e Python. Esse prototipo consiste em uma aplicagdo
em Java responsavel por identificar as séries temporais que representam a realidade do ambi-
ente hospitalar e uma aplicacdo em Python responsavel por aplicar o modelo ARIMA sobre as
séries temporais de forma a prever os valores futuros para as séries. Para identificar as séries
temporais, a aplicacdo faz consultas ao banco de dados, e agrupa as informagdes identificadas
em intervalos de tempo equivalentes aos ciclos de monitoramento. A cada novo ciclo, o sistema

ElHealth_Predict, faz uma atualizag@o nas séries temporais e reaplica o modelo ARIMA.

5.1.2  Simulador do ambiente hospitalar

Partindo-se do modelo proposto, foi desenvolvida uma implementacio capaz de realizar a
simulacdo do ambiente hospitalar proposto e armazenar algumas estatisticas apds sua execugao,
de forma a serem utilizadas para andlise dos resultados. Para a implementac¢do do simulador
foi utilizada a linguagem Java. Para a simulacdo das filas do hospital, optou-se pelo uso de
um reldgio com incrementos discretos de dez segundos. A cada avango no reldgio da simula-
¢do, o simulador verifica os pacientes que estdo em atendimento e aqueles que devem sair do
atendimento. A cada ciclo de monitoramento, deve ser verificada a chegada de pacientes. Para
definir o tempo de atendimento em cada um dos setores, € a movimentacao dos pacientes ao
longo do ambiente hospitalar, o simulador utiliza a classe StdRandom desenvolvida por Sed-
gewick e Wayne (2017), disponibilizada pela Universidade de Princeton. A classe StdRandom

¢ responsavel por gerar nimeros aleatdrios para as mais diversas distribui¢des de probabilidade.

5.1.3 Ambiente de Simulacio

O ambiente utilizado para a simulag@o hospitalar e para os testes do protétipo desenvolvido
¢ um equipamento com as seguintes caracteristicas: Processador Intel Core 17 3770 com quatro
nucleos fisicos de 3.4 GHz, Memoéria de 16GB com frequéncia de 1600 MHz, Disco rigido SSD
de 240 GB Kingston v300, Sistema operacional Windows 10 Pro, Servidor MySQL 5.7.23, Java
Virtual Machine versao Java 8 Update 91 e Python versdo 3.7.

5.2 Cenarios

Para avaliacdo do modelo ElHealth, foram definidos trés cendrios de estudo para andlise. Em
todos os cendrios serdo utilizados os mesmos parametros de entrada, com os mesmos padroes
de carga para chegadas de pacientes, e as mesmas distribui¢cdes de probabilidade para tempos

médios e limites de atendimento e espera. As diferencas nos cendrios estdo relacionadas ao uso



101

do modelo proposto no ambiente hospitalar e serdo descritas a seguir:

C1: Hospital Atual (Nao Elastico): de forma a se ter os dados para comparagdo, o primeiro
cendrio de testes se baseia na simulacdo de um ambiente hospitalar sem o uso do modelo
ElHealth com a alocacdo de atendentes de forma estitica, como ocorre na maioria dos
hospitais.

C2: Hospital Inteligente com Realocaciao de Recursos Humanos (usando o ElHealth, mas
de forma parcial): o segundo cendrio de testes foca na simulagdo do ambiente hospitalar
com o uso do conceito de realocacdo de pessoas proposto no modelo ElHealth, possuindo
uma alocacdo inicial de atendentes idéntica a do primeiro cendrio, entretanto, com base
na Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos proposta neste trabalho, a
alocacdo se torna dindmica ao longo do dia de atendimento, com os profissionais de saude
sendo realocados de forma eldstica conforme a demanda. Nesse cendrio serdo utilizados

apenas os atendentes j4 alocados no hospital, sem alocacdo externa de recursos humanos.

C3: Hospital Inteligente com Alocacao, Realocacao e Desalocacao de Recursos Humanos
(usando o ElHealth): o terceiro cendrio de testes foca na simulacdo do ambiente hospi-
talar com o uso da alocagdo, realocacdo e desalocacdo de pessoas proposta no modelo
ElHealth, possuindo uma alocag¢do inicial de atendentes idéntica aos cendrios anteriores,
entretanto, com base na Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos proposta
neste trabalho, a alocacdo se torna dindmica ao longo do dia de atendimento, com os pro-
fissionais de saude sendo ajustados de forma eldstica conforme a demanda. Ao contririo
do segundo cendrio, poderdo ser alocados novos recursos humanos para atendimento no

hospital conforme a necessidade.

5.3 Parametros

Para realizar a simulagdo do ambiente hospitalar, primeiramente optou-se por realizar uma
coleta de dados referente a chegadas de pacientes em um ambiente hospitalar e a sua movi-
mentacdo durante o atendimento. Com base na coleta de dados, torna-se possivel a definicao
dos parametros que serdo utilizados pela simula¢do do modelo ElHealth. Em funcio do tempo
disponivel e da indisponibilidade de parcerias com hospitais préximos que estivessem dispostos
a fornecer os dados necessarios para aplicacdo do modelo, optou-se pelo uso dos dados levan-
tados na pesquisa de Capocci et al. (2016) realizada em um ambiente hospitalar localizado na
cidade de Guarulhos no estado de Sao Paulo. O fluxo de atendimento nessa unidade de saide
pode ser visto na Figura 28.

De acordo com Capocci et al. (2016), todos os pacientes ao entrarem na unidade passam
primeiramente por uma recepg¢ao, onde € elaborada a ficha de atendimento. Apds a elaboracdo
da ficha, os pacientes sdo encaminhados para a espera pela triagem. No procedimento de tria-

gem, os pacientes sao examinados pela equipe de enfermagem e classificados em prioridades
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Figura 28 — Fluxo de atendimento do ambiente hospitalar
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Fonte: Elaborada pelo autor com base em Capocci et al. (2016).

conforme a urgéncia do problema de satide e sdo encaminhados para a espera pelo atendimento
médico. O médico que atender o paciente pode encaminhd-lo para a area de medicagdo, ou
para exames laboratoriais, ou dar alta. A area de medicagao conta com atendimentos diferentes
para aplicag@o intravenosa, intramuscular e por inalacdo. Na drea de exames laboratoriais, o
ambiente hospitalar possui raio-x, eletrocardiograma, ou exames de coleta (exame de sangue,
por exemplo). Apds os exames ou medica¢do, o paciente pode receber alta pela equipe de
enfermagem ou retornar ao atendimento médico.

Ainda de acordo com Capocci et al. (2016), o tempo de atendimento em cada uma das
salas do ambiente hospitalar sempre segue uma distribui¢ao triangular, com tempos minimo e
maximo e um tempo médio mais frequente. A Tabela 6 apresenta as distribui¢des para todos os
atendimentos possiveis nessa unidade hospitalar, conforme identificado na pesquisa de Capocci
et al. (2016).

Segundo Capocci et al. (2016), na unidade de satde estudada pelos autores, os seguintes

parametros foram identificados com relagcdo a chegada de pacientes:

e Em média sdo atendidos 190 novos paciente por dia;

e Apés a triagem, 5% dos pacientes sao classificados como emergéncia, 12% como urgén-

cia, 23% como pouco urgentes e 60% como ndo urgentes.
Com relacdo ao primeiro atendimento no consultério médico:

e Em geral, 24% dos pacientes sdo encaminhados para Raio-x, 37% para exames de coleta,

8% para eletrocardiogramas e 31% nao necessitam fazer nenhum exame;

e Apenas 1% dos pacientes ndo tomam medicagdo e recebem alta apenas com uma receita,
porém 50% dos pacientes necessitam de medicacao intravenosa, 30% de medicagdo in-

tramuscular e 19% de medicacao por inalag@o.
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Tabela 6 — Distribui¢des triangulares de probabilidade para tempos de atendimento

Tempo de Atendimento

Atendimento Minimo  Médio Maximo
Entrada no Hospital

Elaboracdo da Ficha de Atendimento 2 minutos 3 minutos 5 minutos
Processo de Triagem 5 minutos 8 minutos 10 minutos
Consultério Médico

Primeiro atendimento no consultério médico 5 minutos 11 minutos 16 minutos
Atendimento de retorno ao consultério médico 4 minutos 7 minutos 10 minutos
Exames Laboratoriais

Exames de Coleta 6 minutos 8 minutos 13 minutos
Raio-x 10 minutos 15 minutos 23 minutos
Eletrocardiograma 30 minutos 45 minutos 60 minutos
Medicacao

Medicacao intramuscular 3 minutos 3,5 minutos 5 minutos
_Prepar~agao para a medicacao intravenosa € por 0.5 minuto 1.5 minutos 2.5 minutos
inalacdo

Medicagao intravenosa 40 minutos 70 minutos 120 minutos
Medicagao por inalagdo 8 minutos 10 minutos 13 minutos

Fonte: Elaborada pelo autor com base em Capocci et al. (2016).

Com relacdo ao atendimento na drea de medicacdo:

e Medicacao intravenosa possui 10 lugares para o processo;

e Medicacao por inalac@o disponibiliza 6 lugares para o procedimento;

Com relagdo ao atendimento na drea de exames:

e O resultado de exames de coleta sai em 4 horas;
e O Raio-x leva meia hora para ficar pronto;

e Apds os exames, em média 60% dos pacientes precisam retornar ao atendimento médico

os outros 40% recebem alta;

e Os pacientes de retorno sdo reclassificados nas prioridades pela espera do atendimento
médico com 90% como ndo urgentes, 9% como pouco urgentes e apenas 1% como ur-

gente.

Com relacdo ao atendimento de retorno no consultério médico:

e Ap6s o atendimento 78% recebem alta, 2% precisam de novos exames e 20% necessitam

de medicacdo no local.
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Com relacdo ao gerenciamento de elasticidade, de acordo com Al-Dhuraibi et al. (2017),
€ necessdria a definicdo de thresholds ou limites para que o sistema reaja disparando as ac¢oes
para adaptar o sistema a demanda. No contexto do gerenciamento eldstico de recursos huma-
nos, optou-se por thresholds de tempo de espera em cada um dos pontos de atendimento do
ambiente hospitalar. Para definir o tempo méaximo que um paciente pode aguardar pelo aten-
dimento, em um primeiro momento pensou-se em utilizar os limites definidos no Protocolo de
Triagem de Manchester. Entretanto, no ambiente hospitalar estudado por Capocci et al. (2016),
nao ¢ utilizado a classificacdo Muito Urgente, dessa forma, o menor threshold para cada ponto
de atendimento seria a classificagdo Urgente com 60 minutos de espera. Em fun¢do de uma
hora de espera parecer ser muito tempo, optou-se por realizar uma busca na legislacio brasi-
leira a respeito do tema. Nao encontrou-se nenhuma lei que defina limites de tempo de espera
para unidades hospitalares, entretanto encontrou-se o Projeto de Lei de 14 de junho de 2018
(FABIO, 2018) que propde um tempo maximo de espera por atendimento em hospitais, clinicas
e laboratérios de 30 minutos em dias normais (de segunda-feira a domingo) e 45 minutos em
feriados, véspera de feriados e nos dias subsequentes a eles. Dessa forma foi estabelecido ao
ElHealth o limite superior de 30 minutos de espera.

Para definir o limite inferior, adotou-se uma estratégia baseada em trabalhos como os pro-
postos por Rostirolla et al. (2017); Righi et al. (2016); Rosa Righi et al. (2016), onde sdo adota-
dos thresholds inferiores para elasticidade entre 30% e 50% da carga médxima do sistema. Esse
intervalo de limites inferiores também foi baseado no trabalho de Al-Haidari, Sqalli e Salah
(2013), que propde uma andlise tedrica com teoria de filas para observar o desempenho de elas-
ticidade em nuvem. Dessa forma, partindo-se do tempo maximo de espera de 30 minutos, 30%
seria equivalente a um threshold inferior de 9 minutos e 50% seria equivalente a 15 minutos.
Dessa forma optou-se por um limite inferior de 9 minutos, pois partiu-se do pressuposto de que
quanto menor a espera de um paciente por atendimento, melhor serd a experi€éncia do mesmo
com o hospital. Assim, a Tabela 7 apesenta os limites de tempo estabelecidos para as acdes de

elasticidade no modelo ElHealth.

Tabela 7 — Thresholds de tempo para Gerenciamento de Elasticidade do modelo ElHealth
Thresholds Tempo de Atendimento
Threshold Superior (TS) 30 minutos
Threshold Inferior (TT) 9 minutos

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.4 Infraestrutura

De forma a se realizar a simulagdo do ambiente hospitalar proposto no modelo ElHealth,
foi desenvolvida uma unidade de atendimento tedrica, usando como base as especificacoes da

unidade estudada por Capocci et al. (2016). Nessa unidade hospitalar existem diversos ambien-
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tes distintos, onde cada um € caracterizado com um dos possiveis lugares nos quais o sistema
estard preparado para identificar pacientes e profissionais de saide. Na Figura 29 temos a re-

presentacao visual da planta desse ambiente hospitalar.

Figura 29 — Imagem da planta tedrica desenvolvida
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O hospital proposto possui uma recep¢io que acomoda os atendentes que sao responsaveis
pelo primeiro contato com os pacientes e geracao do boletim de atendimento e uma sala de es-
pera onde os pacientes j4 inclusos no sistema devem aguardar a chamada para a triagem. Logo
apos, existe uma drea de triagem, onde os pacientes devem receber o primeiro atendimento cli-
nico por enfermeiros capacitados para tanto. Apds a triagem, existe uma nova sala de espera,
onde os pacientes podem aguardar para o atendimento no consultério dos médicos. Também
existem diversos consultérios, onde os médicos devem estar alocados para atender os pacientes.
O ambiente hospitalar possui uma sala de espera para pacientes aguardando para receber medi-
cagoes e a drea onde eles devem receber as medicacdes e enfermeiros habilitados para aplica-las.
No ambiente estudado por Capocci et al. (2016), existem dez vagas para pacientes estarem rece-
bendo medicagdo intravenosa ao mesmo tempo, seis vagas para medicagcdo por inalagdo e uma
vaga para medicac¢do intravenosa, entdo esse trabalho seguird com os mesmos nimeros. Além
da drea de medicacdo, deve existir uma sala de espera para os exames hospitalares, e vérias

salas onde os exames de raio-x, eletrocardiograma e coleta podem ocorrer.

5.5 Workload de Entrada

Para o presente trabalho, serd utilizado a aloca¢do de recursos humanos encontrada por
Capocci et al. (2016) no ambiente hospitalar estudado em sua pesquisa. Nessa unidade clinica
o atendimento € prestado 24 horas por dia, sete dias por semana, possuindo uma alocacdo de
11 recursos humanos, atuando diretamente no atendimento aos pacientes, destes sendo dois
médicos, seis enfermeiros, um técnico em radiologia e dois atendentes. Em qualquer horério do

dia existe a mesma quantidade de atendentes, sendo mantido o nimero através de mais de um
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turno de trabalho. A alocagdo dos profissionais de saide nos ambientes € definida da seguinte

forma:

e 2 atendentes sem qualificacdo médica atuando na recep¢ao;

1 enfermeiro atuando na triagem de pacientes;

2 médicos atuando no atendimento em consultorios;

2 profissionais de enfermagem atuando com exames de coleta;

2 enfermeiros atuando em toda a drea de medicacao;

1 enfermeiro atuando no eletrocardiograma; e

1 técnico em radiologia atuando com os exames de raio-x.

Com relagdo a carga de pacientes, optou-se pelo uso dos mesmos parametros levantados por
Capocci et al. (2016), dessa forma serd utilizada a quantidade média de pacientes identificada
pelo autor em um dia de atendimento na unidade hospitalar. Esses parametros foram utilizados
para modelar quatro cargas de trabalho: Crescente, Constante, Decrescente e Onda. A ideia de
usar diferentes comportamentos de carga para uma mesma aplicacdo € utilizada para observar
como a carga de entrada pode impactar em pontos de saturagdo, gargalos e na adicao ou remo-
¢do de recursos. (RIGHI et al., 2016). Esses quatro comportamentos de padrdes de carga sdo
baseados nos proposto por Righi et al. (2016) em seu trabalho. Dessa forma, para cada instante
de tempo em que ocorre entrada de pacientes, um pardmetro carga(x) é recalculado individu-
almente, modelando um determinado comportamento de carga. Por exemplo, carga(z) pode
ser igual a 1z em um primeiro instante, 2z no segundo instante, 3x no terceiro instante € assim
sucessivamente para gerar o comportamento crescente. A Tabela 8 apresenta as fungdes para
célculo do valor para carga(x) para a geragdo de cada comportamento de carga, onde existem

48 instantes de tempo por dia, o equivalente a um instante de tempo a cada 30 minutos.

Tabela 8 — Fungdes para expressar os diferentes comportamento de carga. Em carga(x), x é o instante
de tempo que serd realizada a entrada de pacientes

Carga Funcao de Carga Parametros

N w t V4
Constante carga(r) =w - 4 - -
Crescente carga(r) =x *t - - 0,1703 -
Decrescente carga(r) = (w —x) x t - 47 0,1703 -
Onda carga(xr) = vk zxsen(txx)+v*z+w 1 0 0,2674 4

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 30 apresenta graficamente uma representacdo de cada padrdo de carga do mo-
delo. O eixo z expressa o tempo disponivel em um dia de atendimento na unidade hospitalar,

enquanto que o eixo y representa a chegada de pacientes em cada instante de tempo.
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Figura 30 — Representacdo grafica dos padrdes de carga utilizados na avaliagdo do ElHealth
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Fonte: Adaptado de Righi et al. (2016).

Em fun¢do das equacdes propostas para os padrdes de carga gerarem nimeros decimais, foi
necessdrio estabelecer uma estratégia para gerar numeros inteiros para chegada dos pacientes
no ambiente hospitalar. Isso ocorre pois em um ambiente real, ndo € possivel a chegada de
0,2 paciente ou 1,7 pacientes, por exemplo. Dessa forma, adotou-se uma estratégia baseada no
acumulo de carga. Assim, se em um determinado instante houver algo ente 0,1 e 0,9 paciente,
esse valor € acumulado com a carga do instante seguinte. Um exemplo dessa estratégia seria
um instante qualquer com a carga de 0,6 paciente. Como ndo haveria um numero inteiro de
carga, ndo seria introduzido um paciente no sistema e a carga ficaria acumulada para o préximo
instante de tempo. No instante seguinte, com uma nova carga de 0,6 paciente, a carga acumulada
seria de 1,2 paciente, resultando na entrada de 1 paciente no hospital. Assim, sobraria ainda 0,2

paciente, que seria acumulado para o proximo instante e assim sucessivamente.
5.6 Métricas de Avaliacao

A fim de avaliar o modelo proposto, serdo analisadas quatro principais métricas:

e M1: Tempo méximo de espera por atendimento,
e M2: Quantidade elastica de recursos humanos utilizados,
e M3: Custo de atendimento e

e M4: Quantidade média de pacientes aguardando.

Para avaliar o tempo de espera, serd utilizado como parametro a variagdo do tempo maximo

de espera entre os cendrios e a adequagdo do tempo maximo de espera aos limites estabelecidos.
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Dessa forma, devem ser realizadas varias simula¢des do ambiente hospitalar teérico, de forma a
encontrar os tempos de espera por atendimento para todos os cendrios propostos nessa metodo-
logia de avaliagdo. A escolha do uso do maior tempo de espera como parametro ao invés de usar
o tempo médio de espera t€ém como objetivo avaliar se todos os pacientes serdao atendidos dentro
dos tempos de atendimento estabelecidos. Um exemplo em que o uso do tempo médio de espera
seria inadequado aos objetivos do ElHealth poderia acontecer se houvessem cem atendimentos,
dos quais 10 pacientes tivessem que esperar 40 minutos para serem atendidos enquanto que os
outros 90 pacientes tivessem que esperar apenas 10 minutos cada. Apesar do tempo médio ficar

bem inferior ao limite de tempo de 30 minutos, ainda haveriam 10 pacientes insatisfeitos.

Figura 31 — Representacdo grafica de um exemplo de alocacdo de recursos humanos ao longo do tempo
de atendimento no ambiente hospitalar com e sem o uso do modelo ElHealth, onde no Hospital Atual
tém-se M 2 = 10 atendentes e no Hospital Inteligente tém-se M2 = 8, 75 atendentes
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Com relagdo a quantidade de recursos humanos, espera-se que o modelo seja capaz de
utilizar os profissionais de saide existentes na unidade hospitalar de uma forma otimizada,
de forma que a alocacgdo fixa do primeiro cendrio, com onze funciondrios atuando 24 horas

por dia, possam ser comparados com a alocag@o proposta pelo ElHealth, com a quantidade de
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profissionais do hospital variando ao longo do dia conforme a demanda. Nesse contexto, espera-
se que o modelo utilize a mesma quantidade de recursos humanos ja utilizada pelo ambiente
hospitalar, entretanto aceita-se o aumento da quantidade de profissionais atuando desde que o
custo de atendimento seja reduzido. A Figura 31 apresenta graficamente uma representacdo da
alocagdo de recursos humanos ao longo de um dia de atendimento na unidade hospitalar com
e sem o uso da Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos. O eixo x expressa o
tempo, enquanto que o eixo y representa a alocagcdo de atendentes em cada instante de tempo.

A terceira métrica a ser avaliada € o custo de atendimento no ambiente hospitalar, que leva
em consideracdo as duas métricas apresentadas anteriormente. Dessa forma, o custo de atendi-
mento em um intervalo de tempo pode ser descrito pela Equacdo 10, onde 7 representa o tempo
inicial e f o tempo final, T E(i, f) representa o tempo médio de espera no intervalo de tempo i
até f, e RH (i, f) representa a quantidade de recursos humanos alocados no intervalo de tempo
1 até f.

C(i, f) =TE@, f)- RH(, f) (10)

Dessa forma, mesmo se a quantidade média de recursos humanos no terceiro cendrio aumen-
tar durante o dia de atendimento na unidade hospitalar, se o tempo médio de espera diminuir,
o custo de atendimento pode acabar sendo inferior ao do primeiro e segundo cendrios. Essa
métrica € uma adaptacdo da no¢do de custo de uma computagdo paralela de Wilkinson e Allen
(2005), ja adaptada para o conceito de elasticidade por Righi et al. (2016).

Por fim, a quarta métrica a ser avaliada € a quantidade média de pacientes aguardando
atendimento na unidade hospitalar. Dessa forma, serdo analisadas quantas pessoas estdo dentro
do sistema hospitalar, impactando nas filas de atendimento. Para essa métrica, serd analisada
a quantidade total de pessoas aguardando em todas as filas de atendimento, ou seja, a soma
dos pacientes aguardando em cada uma das filas. Com relacdo a essa métrica, espera-se que
o modelo seja capaz de diminuir a quantidade média de pessoas nas filas por atendimento do
ambiente hospitalar.

A Tabela 9 apresenta todas as métricas para avaliacdo descritas anteriormente, relacionando
os resultados esperados para o segundo e terceiro cendrios, com o uso do ElHealth, quando

comparado ao ambiente hospitalar atual, sem o modelo ElHealth.

Tabela 9 — Métricas para Avaliacao e resultados esperados em cada um dos cendrios propostos

Métrica C1 C2 (Esperado) C3 (Esperado)
M1: Tempo Maximo de Espera  Atual Menor que no C1  Menor que no C2
M2: Quantidade Elastica de Re- 11 por turno 11 por turno 11 ou mais por turno
cursos Humanos utilizados
M3: Custo de Atendimento Atual Menor que noC1  Menor que no C2
M4: Quantidade média de paci- Atual Menor que no Cl1  Menor que no C2

entes aguardando

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.7 Metodologia de Testes para o Sistema RTLS

Além de testes a nivel de software para verificar a eficicia do modelo ElHealth para o
gerenciamento eldstico de recursos humanos, também optou-se por realizar testes a nivel de
hardware. Como o modelo ElHealth baseia-se no uso da Internet das Coisas e um sistema RTLS
para identificar a localizagdo e movimentagdo de pacientes, bem como o tempo de permanéncia
em cada ambiente e consequente o tempo despendido para atendimento, decidiu-se que seria
interessante fazer a instalacdo do sistema RTLS em um ambiente real para testar sua capacidade
de capturar a movimentacao de pessoas.

Dentre as tecnologias estudadas para Internet das Coisas, optou-se pelo uso da tecnologia
RFID para os testes do modelo. A escolha do RFID se baseia na sua capacidade de permitir
identificac@o automatica, evitando a existéncia do erro humano nos processos de identificagao.
Além disso, segundo Boulos e Berry (2012), para certas aplicagdes, o uso de solugdes RTLS
que incorporem tecnologias complementares como RFID, podem fornecer niveis de precisao
e flexibilidade inatingiveis por qualquer tecnologia concorrente. O ambiente selecionado para
instalacdo do equipamento RFID para realizagdo dos testes foi o laboratério de Internet das
Coisas e Aplicagdes Distribuidas, localizado na sala CO1 416 do Programa de Pés-Graduagdo
em Computacdo Aplicada (PPGCA) da Universidade do Vale do Rio dos Sinos.

Figura 32 — Leitor RFID Intermec IF2 instalado no laboratério de Internet das Coisas e Aplicagdes
Distribuidas do PPGCA da Universidade do Vale do Rio dos Sinos onde em (A) a antena foi instalada
acima da porta e em (B) a antena foi instalada ao lado da porta

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para os testes do sistema RTLS, foi escolhido o uso do leitor RFID Intermec IF2'. A escolha

desse leitor baseia-se no fato do mesmo trabalhar com até quatro antenas para leitura de tags,

"https://www.honeywellaidc.com/products/rfid/fixed-readers/if2
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0 que permite o aumento da drea de captura com a instalacdo de diversas antenas. Além disso,
ao contrdrio de leitores como o Identix miniPad* que possuem um raio de leitura de alguns
centimetros, cada antena do leitor IF2 pode realizar leituras de fags-RFID localizadas até a
alguns metros de distancia. As tags utilizadas nos testes foram etiquetas adesivas EPC. Para os
testes, o leitor IF2 foi instalado com apenas uma antena, em um primeiro momento localizada
acima da porta de entrada do laboratério, e apds foi remanejada para ao lado dessa mesma porta
conforme pode ser visto na Figura 32.

O objetivo dos testes € identificar qual o raio de captura de um leitor RFID em um ambiente
real, de forma a propor o melhor local para instalagdo do mesmo de forma a capturar a entrada
de pessoas em ambientes fisicos, tais como o hospital inteligente proposto nesse trabalho. Para
tanto, serdo medidas as distdncias maximas em que o leitor € capaz de captar o sinal da tag
em todas as dire¢des. Através dos valores encontrados, espera-se identificar se o uso de quatro
antenas € o suficiente para cobrir a drea de portas simples e também de portas duplas. A Figura
33 apresenta o conceito em uma porta simples e em uma porta dupla, mostrando a posicao
aproximada para instalacdo das antenas, que devem estar localizadas o mais préximo possivel

do marco da porta, e igualmente espagcadas com relagdo a altura da mesma.

Figura 33 — Instalacdo proposta das antenas do leitor Intermec IF2 em dois cendrios: (A) com uma porta
simples e (B) com uma porta dupla, onde em ambos os exemplos as portas possuem 2,1 metros de altura

(A) (B)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Zhttps://www.identix.us.com/minipad
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir da metodologia de avaliacdo proposta para o modelo ElHealth, foram realizadas
doze simulacdes do ambiente hospitalar proposto a fim de colher resultados para andlise. Para
cada cendrio proposto, entre C1, C2 e C3, foi executada uma simulagdo para cada um dos pa-
drdes de carga, Constante, Crescente, Decrescente e Onda. A Tabela 10 apresenta as simulacdes
realizadas para avaliacdo do modelo proposto. Nas Sec¢des 6.2, 6.3, 6.4 e 6.5 serdo analisadas
cada umas das métricas de avaliag@o propostas e os resultados obtidos em todas as simulag¢des

realizadas.

Tabela 10 — Combinagdes possiveis de padrdes de carga e cendrios para simulacdo do modelo ElHealth

Cenério Padroes de Carga
Constante Crescente Decrescente Onda
C1 C1 e Constante C1 e Crescente C1 e Decrescente C1 e Onda
C2 C2 e Constante C2 e Crescente C2 e Decrescente C3 e Onda
C3 C3 e Constante C3 e Crescente C3 e Decrescente C3 e Onda

Fonte: Elaborada pelo autor.

Além disso, a partir da metodologia de testes proposta para o sistema RTLS, foi instalado o
equipamento para leitura RFID em um ambiente real e realizados sucessivos testes para definir
a sua capacidade de captura de tags e identificar a capacidade do mesmo de captar a entrada
de pessoas em ambientes fisicos. A Secdo 6.6 apresenta os resultados obtidos com os testes do
sistema RTLS. Por fim, a Se¢do 6.7 apresenta uma discussdo sobre os resultados encontrados

durante a avaliacdo do modelo proposto.

6.1 Funcionamento do Modelo

A fim de mostrar o funcionamento do modelo proposto, resolveu-se apresentar um mo-
mento, dentre os cendrios que foram simulados, em que o algoritmo solicitasse a alocacdo e a
realocacdo de pessoas. Assim, por ser o padrdo de carga com os maiores picos de quantidade
média de recursos humanos em atendimento no cendrio C3, o inico com alocacio de pessoas,
definiu-se o uso do padrdo Decrescente para uma amostra do processo de Elasticidade Preditiva
Multinivel de Recursos Humanos.

Um exemplo de funcionamento da elasticidade de recursos humanos pode ser identificado
no segundo dia simulado as 01:30, onde haviam 2 atendentes alocados na recepcdo, dois na
triagem, dois para o consultério médico, dois para exames de coleta, um para eletrocardiograma
e um para medicacdo. O modelo preditivo identificou que no instante de tempo entre 02:00
e 02:30 haveriam 9,76 pacientes aguardando por atendimento no consultério médico. Com
o tempo de atendimento médio previsto de 10,66 minutos para o mesmo periodo de tempo,
identificou-se que haveria uma espera de até 52,02 minutos para todos os atendimentos. Como

esse tempo supera o Threshold Superior de 30 minutos, a elasticidade a nivel local aplicou a
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Figura 34 — Instante de tempo em que foi identificada a necessidade de alocacdo de dois novos médicos
nos consultérios médicos

Segundo dia - 01:30 - Consultério médico precisa de dois atendentes para o préximo ciclo
'\

N N\
Recepgao Triagem Consultério Médico Coleta Medicacao Raio-X Eletro

» W - 9 »w 9 » W A A A
Segundo dia - 02:00 - Dois novos atendentes foram alocados no Consultério Médico

™ ™
Recepgao Triagem Consultério Médico

~
Coleta Medicagao Raio-X Eletro

LE S0 0000 00 0 )

Fonte: Elaborada pelo autor.

equagao de Speedup Elastico Proativo de Recursos Humanos para identificar a quantidade de
atendentes necessdrios para atender a demanda de pacientes. Com o uso de trés atendentes em
paralelo, o algoritmo chegou em 34,68 minutos estimados de espera. Como esse valor ainda
€ superior ao limite maximo, foi reaplicada a equagdo com quatro atendentes. Ja com o uso
de 4 recursos humanos, a espera cairia para 26,01 minutos, dentro dos limites estabelecidos.
Dessa forma, o algoritmo a nivel local solicitou dois novos atendentes para essa sala. Como nos
demais ambientes ndo existem médicos prestando atendimento, ndo foi possivel a realocacio
de recursos humanos, sendo necessdria a aloca¢do de dois novos profissionais. Nesse contexto,

dois atendentes foram alocados na sala, conforme ilustrado na Figura 34.

Figura 35 — Instante de tempo em que foi identificada a necessidade de realoca¢do de um enfermeiro da
sala de medicagdo para a sala de eletrocardiograma

Segundo dia - 02:00 - Sala de Eletrocardiograma precisa de dois atendentes para o préximo ciclo

Recepcao Triagem Consultorio Médico Coleta Medicacao Raio-X Eletro
& &y & @& S - W

AT RN (0 &

Segundo dia - 02:30 - Um atendente foi realocado da sala de coleta para a sala de eletrocardiograma

Recepgao Triagem Consultério Médico

Fonte: Elaborada pelo autor.

J4 um exemplo de realocag@o pode ser vista no ciclo seguinte de monitoramento, quando as
02:00 o modelo preditivo identificou que entre 02:30 e 03:00 haveriam 1,02 pacientes pacientes
aguardando atendimento na sala de eletrocardiograma. Com o tempo médio previsto de 46,6

minutos para o exame, identificou-se que haveria uma espera de 47,6 minutos nessa sala. Como
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esse tempo supera o Threshold Superior de 30 minutos, a elasticidade a nivel local aplicou a
equagao de Speedup Elastico Proativo de Recursos Humanos para identificar a quantidade de
atendentes necessdrios para atender a demanda de pacientes. Com o uso de dois atendentes em
paralelo, o algoritmo chegou em 23,8 minutos de espera. Dessa forma, o algoritmo a nivel local
solicitou um novo atendente para essa sala. Nesse mesmo instante de tempo, a sala de exames
de coleta previa a entrada de apenas 1,39 pacientes e um tempo médio de atendimento de apenas
9 minutos, o que representava 6,27 minutos estimados de espera. Como esse tempo € inferior
ao Threshold Inferior de 9 minutos, a elasticidade a nivel local aplicou a equag@o de Speedup
Eléstico Proativo de Recursos Humanos para identificar a quantidade de atendentes necessarios
para atender a demanda de pacientes. Com o uso de um tnico atendente, o algoritmo calculou
apenas 12,55 minutos estimados de espera. Como esse tempo fica entre os dois thresholds
estabelecidos, o algoritmo a nivel local liberou um atendente da sala de exames de coleta, que

foi realocado para a sala de eletrocardiograma, conforme ilustrado na Figura 35.

6.2 Meétrica M1: Tempo Maximo de Espera

O primeiro parametro a ser avaliado € o tempo maximo de espera por atendimento nas
filas do ambiente hospitalar proposto. Para a comparacdo e a andlise dessa métrica, a cada
cendrio de testes, o maior tempo registrado de espera a cada hora foi medido e armazenado.
O principal objetivo dessa métrica € verificar se através da Elasticidade Preditiva Multinivel de
Recursos Humanos, parcial (com realocaciao apenas) ou completa (com alocagdo, realocagido e
desalocacdo), € possivel diminuir o tempo de espera por atendimento de pacientes aguardando
em um ambiente hospitalar. Além disso, espera-se verificar se a maior espera identificada nas

observacdes e a média das maiores esperas € inferior ao TS de 30 minutos.

Figura 36 — Tempo maximo de espera registrado no hospital com os diferentes padrdes de carga para o
Cendrio C1, sem o uso da Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 36 apresenta o maior tempo de espera registrado nas diversas filas por atendimento
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do hospital simulado no cendrio C1, para cada uma das cargas de trabalho propostas ao longo do
periodo simulado de uma semana. Como pdde ser observado, ao longo do tempo, independente
do padrao de carga utilizado, houve um aumento gradativo do tempo maximo de espera. A cada
periodo de 24 horas, foi identificada uma espécie de repeticao do padrdao de tempo de espera,
com relagdo ao padrao de carga utilizado, porém com um crescimento linear das filas. De acordo
com o gréfico é possivel notar que os maiores tempos de espera foram observados nos padrdes
de carga Crescente e Decrescente, os menores tempos de espera ficaram na carga Constante e
o tempo de espera na carga em Onda manteve-se aproximadamente no meio entre oS outros
padrdes de carga. O principal gargalo no cendrio C1 foi o tempo de espera pela Triagem. O
maior tempo méaximo registrado de espera foi com o uso do padrdo de carga Decrescente, com

880 minutos.

Figura 37 — Tempo maximo de espera registrado no hospital com os diferentes padrdes de carga para o
Cenario C2, com o uso parcial da Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos
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A Figura 37 apresenta o maior tempo de espera registrado nas diversas filas por atendimento
do hospital simulado no cendrio C2, para cada uma das cargas de trabalho propostas ao longo do
periodo simulado de uma semana. Como pode ser observado, ao longo do tempo, independente
do padrao de carga, a espera se mantém entre um intervalo minimo e maximo constantes, dife-
rentes para carga de trabalho, ao contrario de C1, onde houve um aumento gradativo da espera
ao longo do tempo. Da mesma forma que aconteceu em C1, para todas as cargas de trabalho, a
cada periodo de 24 horas foi identificada uma repeti¢ao do padrio do tempo de espera. O maior
tempo maximo registrado de espera foi com o uso do padrdo de carga Decrescente, com 184
minutos. Comparando-se os resultados de C2 com os resultados registrados em C1, pode-se
identificar uma queda significativa no tempo de espera entre os dois cendrios. Isso ocorreu pois
o principal gargalo encontrado em C1 pode ser resolvido com a realocacdo de pessoas. Dessa
forma, em C2 o tempo de espera nas filas para atendimento de Triagem acabou diminuindo.
Entretanto, apesar da diminui¢do na espera, o tempo de atendimento ainda possui alguns picos

expressivos ao longo do tempo. Isso ocorreu em funcdo de um novo principal gargalo para o
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cendrio C2: o tempo de espera pela Consulta Médica.

Figura 38 — Tempo maximo de espera registrado no hospital com os diferentes padrdes de carga para o
Cendrio C3, com o uso completo da Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, a Figura 38 apresenta o tempo maximo de espera registrado nas diversas filas por
atendimento do hospital simulado no cendrio C3, para cada uma das cargas de trabalho propos-
tas ao longo do periodo simulado de uma semana. Pdde-se observar que da mesma forma que
ocorreu em C2, e ao contrario de C1, em C3 o tempo de espera se manteve dentro de limites
minimos € maximos constantes ao longo do tempo. Da mesma forma que aconteceu em C1 e
em C2, para todas as cargas de trabalho, a cada periodo de 24 horas foi identificada uma repeti-
¢do do padrdo do tempo de espera. O maior tempo méximo registrado de espera foi com o uso
do padrao de carga Onda, com 77 minutos. Comparando-se com os resultados registrados em
C2, pode-se identificar uma queda significativa no tempo de espera entre os dois cendrios. Isso
ocorreu, pois os dois principais gargalos identificados nos cendrios anteriores foram resolvidos
gracgas a alocacao eldstica de recursos humanos. Assim, no cendrio C3, ndo houve um principal
gargalo de tempo de espera ao contrario de C1 e C2. Apds uma andlise minuciosa dos dados,
pode-se identificar que em C3 para a recepgdo e as areas de triagem, consulta médica e exames
de coleta, em nenhum momento foi registrada espera superior a 30 minutos, independente do
padrdo de carga utilizado. J4 para as dreas de medicagdo, raio-x e eletrocardiograma, com o uso
dos padrdes de carga Crescente, Decrescente e Onda houveram alguns instantes em que esse
limite foi excedido. Assim, o tnico cendrio de testes em que para nenhuma sala do ambiente
hospitalar foi registrada espera superior a 30 minutos foi C3 com o uso do padrdo de carga
Constante.

A Figura 39 apresenta o tempo méaximo de espera registrado para cada um dos cendrios pro-
postos com relacdo ao padrdo de carga utilizado ao longo do periodo simulado de uma semana.
Conforme j4 analisado nos graficos anteriores, € possivel perceber uma queda significativa no
tempo maximo de espera entre os cendrios C1 e C2 e logo apds, uma segunda queda quando

comparamos os cendrios C2 e C3, independente do padrdo de carga utilizado durante os testes.
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Figura 39 — Tempo méaximo de espera registrado no hospital para cada um dos cendrios propostos utili-
zando os padrdes de carga (A) Constante, (B) Crescente, (C) Decrescente e (D) Onda
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 11 apresenta a média dos tempos maximos de esperas identificados, juntamente com
0 maior tempo maximo de espera identificado, em cada um dos cendrios propostos para cada
padrdo de carga.

Tabela 11 — Maior tempo de espera e média dos maiores tempos de espera registrados em cada padrao
de carga nos cendrios propostos

Tempo de Espera (em minutos)

Cendrio Métrica Constante Crescente Decrescente Onda

Cl Tempo Médio 279,27 388,81 531,01 384,18
Maior Tempo 529 868 880 711

o Tempo Médio 8,97 25,32 61,11 39,15
Maior Tempo 39 117 184 126

3 Tempo Médio 8,91 12,88 16,22 17,21
Maior Tempo 28 50 75 77

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Através dos dados levantados € possivel identificar uma reducdo significativa no tempo de
espera no ambiente hospitalar com o uso da Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Hu-
manos quando se compara com o hospital sem o uso da elasticidade. A Tabela 12 apresenta a
porcentagem da diminuicdo dos tempos de espera entre os cendrios propostos em cada um dos

padrdes de carga utilizados na simulacao.

Tabela 12 — Diminuicao do tempo de espera em cada padrao de carga entre 0s cenarios propostos
Diminuicao do Tempo de Espera (em %)

Carga Cenario Tempo Médio Maior Tempo
C2 C3 C2 C3
Constante C1 96,8%  96,8% 92,6%  94,7%
C2 - 0,7% - 28,2%
Crescente C1 93,5%  96,7% 86,5%  94,2%
C2 - 49,1% - 57,3%
Decrescente C1 88,5%  96,9% 79,1%  91,5%
C2 - 73,5% - 59.2%
Onda C1 89.9%  95.5% 82,3%  89.,2%
C2 - 56,0% - 38,9%

Fonte: Elaborada pelo autor.

A maior diminui¢do na média do tempo maximo de espera entre os cendrios C1 e C3 ocorreu
com o uso da carga Decrescente, com uma queda de 96,9%, e a menor diminui¢ao ocorreu com
o uso da carga Onda, com uma queda de 95,5% na média do tempo maximo de espera. J4 com
relacdo ao maior tempo méaximo de espera identificado, a maior diminuicéo entre os cendrios C1
e C3 ocorreu com o uso da carga Constante, com uma queda de 94,7%, e a menor diminui¢ao
ocorreu com o uso da carga Onda, com uma queda de 89,2%. A diminui¢ao do tempo médio
entre os cendrios C1 e C2 varia entre 88,5% e 96,8%, e a diminuicdo do maior tempo entre
C1 e C2 varia entre 79,1% e 92,6%. Entre os cenarios C2 e C3, a diminui¢do do maior tempo
maximo de espera varia entre 28,2%, com o uso da carga Constante, ¢ 59,2%, com o uso da
carga Decrescente. J4 a diminui¢do do tempo médio entre os cendrios C2 e C3 varia entre 0,7%,
com a carga Constante, e 73,5%, com a carga Decrescente. Observa-se que o uso da elasticidade
com alocacdo, realocacdo e desalocacdo possui um melhor desempenho para reducdo do tempo
de espera do que a elasticidade apenas com realocacdo, independente do padrdao de carga de

pacientes.
6.3 Meétrica M2: Quantidade Elastica de Recursos Humanos utilizados

O segundo parametro a ser avaliado € a quantidade eldstica de recursos humanos utilizados
para prover o atendimento aos pacientes no ambiente hospitalar proposto. Para comparacio e
andlise dessa métrica, a quantidade média de recursos humanos alocados no hospital a cada hora
foi calculada e armazenada. O principal objetivo dessa métrica € verificar qual foi o aumento do

uso de recursos humanos com o uso da Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos
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completa (com alocagdo, realocacdo e desalocag@o). O aumento da quantidade de pessoas em
atendimento ndo representa um problema ao ambiente hospitalar, desde que a métrica M3, que

serd analisada na sequencia, apresente uma reducao.

Figura 40 — Tempo maximo de espera registrado no hospital com os diferentes padrdes de carga para o
Cendrio C3, com o uso completo da Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos
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A Figura 40 apresenta a quantidade eldstica média de recursos humanos utilizados para aten-
dimento no hospital para o cendrio C3, o tUnico cendrio em que a quantidade de funcionarios
acaba por apresentar alguma variacdo. Como pdde ser visto, a quantidade média de recursos
humanos acabou variando entre 11 e 14 por hora. Apesar de existirem momentos com a alo-
cacdo de até 14 profissionais de saide em atendimento, a média por hora de profissionais em
atendimento acaba por ser ligeiramente inferior em fun¢do do tempo que leva para um funci-
ondrio ser alocado ou realocado no sistema. A Tabela 13 apresenta a quantidade eldstica de

recursos humanos utilizados em cada padrdo de carga nos cendrios propostos.

Tabela 13 — Quantidade elastica de Recursos Humanos utilizados em cada padrio de carga nos cendrios
propostos

Quantidade elastica de Recursos Humanos

Cenario Meétrica Constante Crescente Decrescente Onda
Cl - 11 11 11 11
C2 - 11 11 11 11
3 Quantidade média 11,13 11,36 12,16 11,68

Maior quantidade 12 14 14 14

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.4 Métrica M3: Custo de Atendimento

O terceiro parametro a ser avaliado € o custo de atendimento no ambiente hospitalar, que

leva em consideracdo o tempo de espera e a quantidade de recursos humanos em atendimento.
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Para comparacdo e andlise da métrica, o custo de atendimento foi calculado utilizando o tempo
médio de espera e a quantidade média de recursos humanos a cada hora da simulagdo. O
principal objetivo dessa métrica é verificar se através da Elasticidade Preditiva Multinivel de
Recursos Humanos, parcial (com realocaciao apenas) ou completa (com alocagdo, realocagido e

desalocacdo), € possivel diminuir o custo do atendimento de um ambiente hospitalar.

Figura 41 — Custo de atendimento por hora no hospital com os diferentes padrdes de carga para o Cendrio
C1, sem o uso da Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 41 apresenta o custo de atendimento calculado para o hospital simulado no ce-
ndrio C1, para cada uma das cargas de trabalho propostas ao longo do periodo simulado de
uma semana. Como podde ser observado, ao longo do tempo, independente do padrdo de carga
utilizado, houve um aumento gradativo do custo de atendimento. A cada periodo de 24 horas,
foi identificada uma espécie de repeticdo do padriao de custo, com relacdo ao padrio de carga
utilizado. Isto se deve a relacdo com o alto tempo de espera identificado na métrica M1 para o
mesmo cendrio. De acordo com o gréfico é possivel notar que os maiores custos foram obser-
vados nos padrdes de carga Crescente e Decrescente, 0 menor custo ficou na carga Constante, e
o custo da carga Onda manteve-se entre eles. O maior custo de atendimento calculado foi com
o uso do padrdo de carga Decrescente, onde o custo médio foi de 527,03.

A Figura 42 apresenta o custo de atendimento calculado para o hospital simulado no cena-
rio C2, para cada uma das cargas de trabalho propostas ao longo do periodo simulado de uma
semana. Como pdde ser observado, ao longo do tempo, independente do padrdo de carga, o
custo se manteve entre um intervalo minimo e maximo aproximadamente constantes, diferentes
para cada carga de trabalho, ao contrério de C1, onde houve um aumento gradativo do custo ao
longo do tempo. Da mesma forma que aconteceu em Cl1, para todas as cargas, a cada periodo
de 24 horas foi identificada uma repeticao do padrio de custo. Comparando-se com os resul-
tados registrados em C1, pode-se identificar uma queda significativa no custo de atendimento
entre os dois cendrios. O maior custo de atendimento calculado foi com o uso do padriao de

carga Decrescente, onde o custo médio foi de 117,81, menos do que um quarto do maior custo



122

Figura 42 — Custo de atendimento por hora no hospital com os diferentes padrdes de carga para o Cendrio
C2, com o uso parcial da Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

observado em C1.

Figura 43 — Custo de atendimento por hora no hospital com os diferentes padrdes de carga para o Cendrio
C3, com o uso completo da Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, a Figura 43 apresenta o custo de atendimento calculado para o hospital simulado
no cendrio C3, para cada uma das cargas de trabalho propostas ao longo do periodo simulado
de uma semana. Pode-se observar que ao contrdrio de C2, que o custo se manteve aproximada-
mente constante ao longo do tempo, e C1, que a custo aumentou gradativamente, em C3, houve
uma maior variacido do custo para todos os padrdes de carga. A principal diferenga entre os
cendrios estd no fato de que em C2 o custo total foi superior ao calculado para C3. Para esse
cendrio, 0 maior custo de atendimento calculado foi com o uso do padrao de carga Onda, onde
o custo foi de 29,82, aproximadamente um quarto do maior custo observado em C2.

A Figura 44 apresenta o custo calculado para cada um dos cendrios propostos com relacao ao
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Figura 44 — Custo de atendimento por hora calculado no hospital para cada um dos cendrios propostos
utilizando os padroes de carga (A) Constante, (B) Crescente, (C) Decrescente e (D) Onda
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padrido de carga utilizado ao longo do periodo simulado de uma semana. Conforme ja analisado

nos gréaficos anteriores, é possivel perceber uma queda significativa no custo entre os cenarios

C1 e C2 e logo apds, uma segunda queda entre os cendrios C2 e C3, independente do padrao de

carga utilizado. A Tabela 14 apresenta os custos médios identificados em cada um dos cendrios

propostos para cada padrao de carga.

Tabela 14 — Custo médio de atendimento em cada padrdo de carga nos cendrios propostos

Custo Médio de Atendimento

Cenario Constante Crescente Decrescente Onda
Cl 280,00 383,13 527,03 376,67
C2 13,27 46,79 117,81 73,87
C3 13,31 21,07 27,18 29,82

Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos dados levantados € possivel identificar uma reducdo significativa no custo de

atendimento no ambiente hospitalar com o uso da Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos
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Humanos quando comparada com o hospital sem o uso da elasticidade. A Tabela 15 apresenta
a porcentagem da diminui¢do do custo de atendimento entre os cendrios propostos em cada um

dos padrdes de carga utilizados na simulacgao.

Tabela 15 — Diminui¢do do custo total de atendimento para cada padrdo de carga entre os cendrios
propostos

Diminuicido do Custo de Atendimento (em %)

Carga Cenario ) 3
Constante C1 95,3% 95,2%
C2 - -0,3%*
Crescente C1 87,8% 94,5%
C2 - 55,0%
Decrescente C1 71.6% 94.8%
C2 - 76,9%
C1 80,4% 92,1%
Onda C2 ; 59,6%

* Para este cenario houve aumento do custo de atendimento

Fonte: Elaborada pelo autor.

A maior diminui¢do no custo de atendimento entre os cendrios C1 e C3 ocorreu com o uso da
carga Constante, com uma queda de 95,2%, e a menor diminui¢do ocorreu com o uso da carga
Onda, com uma queda de 92,1%. A diminui¢@o do custo de atendimento entre os cendrios C1
e C2 varia entre 80,4%, com carga em Onda e 95,3% para carga Constante. Entre os cendrios
C2 e C3, a diminuicdo do custo varia entre 55%, com o uso da carga Crescente, e 76,9%,
com o uso da carga Decrescente. Assim, o padrdo de carga Constante apresentou o melhor
desempenho na diminui¢do de custo entre os cenérios C1 e C3 e o padrao de carga Decrescente
apresentou a maior diminui¢@o de custo entre os cendrio C2 e C3. Entretanto para o padrao de
carga Constante entre C2 e C3 houve um aumento do custo total de atendimento de 0,3% Dessa
forma, observa-se que o uso da elasticidade com alocagdo, realocagdo e desalocagcao possui um
melhor desempenho para reducio do custo de atendimento do que a elasticidade apenas com
realocacdo. A unica excecdo € a carga Constante que entre o cendrio Cl e C2 obteve uma
reducdo de custo de 95,3% apenas com a realocacdo, acima das redu¢des com uso de alocagao,

realocacdo e desalocacdo de todos os padroes de carga.
6.5 Métrica M4: Quantidade Média de Pacientes aguardando por atendimento

O quarto e ultimo parametro a ser avaliado é a quantidade média de pacientes aguardando
por atendimento no ambiente hospitalar. O principal objetivo dessa métrica € verificar se através
da Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos, parcial (com realocagc@o apenas) ou
completa (com alocagdo, realocacdo e desalocagdo), € possivel diminuir quantidade média de
pessoas nas filas de espera de um ambiente hospitalar.

A Figura 45 apresenta a quantidade média de pacientes aguardando no hospital simulado no
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Figura 45 — Quantidade média de pacientes no hospital com os diferentes padrdes de carga para o Cendrio
C1, sem o uso da Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

cendrio C1, para cada uma das cargas de trabalho propostas ao longo do periodo simulado de
uma semana. Como pdde ser observado, ao longo do tempo, independente do padrao de carga
utilizado, houve um aumento gradativo da quantidade média de pessoas aguardando, dentro de
seus proprios padroes de variagdo do tamanho das filas a cada periodo de 24 horas. Isto se deve
a relacdo com o alto tempo de espera para a sala de Triagem identificado na métrica M1 para o
mesmo cendrio, que ocasionou grandes filas. De acordo com o gréfico € possivel notar que as
maiores quantidades médias de pacientes aguardando foram observados nos padrdes de carga
Crescente e Decrescente, e as menores quantidades médias ficaram na carga Constante e a carga
Onda manteve-se entre eles. A maior quantidade média de pacientes identificada foi com o uso

do padrao de carga Crescente, onde haviam 114,57 pacientes em um mesmo intervalo de tempo.

Figura 46 — Quantidade média de pacientes no hospital com os diferentes padrdes de carga para o Cendrio
C2, com o uso parcial da Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos
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A Figura 46 apresenta a quantidade média de pacientes aguardando no hospital simulado
no cendrio C2, para cada uma das cargas de trabalho propostas ao longo do periodo simulado
de uma semana. Pode-se observar que, ao longo do tempo, independente do padriao de carga,
a quantidade média de pessoas aguardando se manteve entre um intervalo minimo e miximo
aproximadamente constantes, ao contrario de C1, onde houve um aumento gradativo ao longo
do tempo simulado. Assim como em C1, a cada periodo de 24 horas, observou-se uma repeticao
no ciclo de pessoas aguardando. Comparando-se com os resultados registrados em C1, pode-
se identificar uma queda significativa na quantidade média de pessoas nas filas entre os dois
cendrios. A maior quantidade média de pacientes no ambiente hospitalar foi com o uso do

padrdo de carga Decrescente, onde haviam 25,87 pacientes em um mesmo intervalo de hora.

Figura 47 — Quantidade média de pacientes no hospital com os diferentes padrdes de carga para o Cendrio
C3, com o uso completo da Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, a Figura 47 apresenta a quantidade média de pacientes aguardando no hospital si-
mulado no cendrio C3, para cada uma das cargas de trabalho propostas ao longo do periodo
simulado de uma semana. Foi possivel observar que para as cargas Decrescente e Onda, houve
uma diminui¢d@o do limite superior do padrao nos primeiros ciclos de 24 horas da semana simu-
lada. Ja para as cargas Constante e Crescente, a quantidade média de pessoas manteve-se entre
limites minimo e méximos constantes ao longo de todo o periodo. A maior quantidade média
de pacientes identificada foi com o uso do padrao de carga Decrescente, com a média de 14,57
pessoas aguardando por atendimento.

A Figura 48 apresenta a quantidade média pacientes para cada um dos cenarios propos-
tos com relacdo ao padrdo de carga utilizado ao longo do periodo simulado de uma semana.
Conforme ja analisado nos gréficos anteriores, € possivel perceber uma queda significativa na
quantidade de pessoas entre os cendrios C1 e C2 e logo apds, uma segunda queda entre os ce-
ndrios C2 e C3, independente do padrao de carga utilizado. A Tabela 16 apresenta a quantidade

média de pacientes observada em cada um dos cendrios propostos para cada padrdo de carga.
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Figura 48 — Quantidade média de pacientes no hospital para cada um dos cendrios propostos utilizando
os padrdes de carga (A) Constante, (B) Crescente, (C) Decrescente e (D) Onda
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 16 — Quantidade média de pessoas aguardando em um mesmo intervalo de tempo em cada padrao
de carga nos cendrios propostos

Quantidade Média de Pacientes Aguardando

Cenario Constante Crescente Decrescente Onda
Cl 36,40 50,67 70,08 49,58
C2 1 4,46 10,34 6,92
C3 1 2.04 2,65 3,13

Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos dados levantados € possivel identificar uma reducdo significativa na quantidade
de pacientes aguardando por atendimento na unidade hospitalar com o uso da Elasticidade Pre-
ditiva Multinivel de Recursos Humanos quando se compara com o hospital sem o uso da elasti-
cidade. A Tabela 17 apresenta a porcentagem da diminui¢do da quantidade média de pacientes
entre os cendrios propostos em cada um dos padrdes de carga utilizados na simulagdo.

A maior diminui¢do na métrica M4 entre os cendrios C1 e C3 ocorreu com o uso da carga

Constante, com uma queda de 97,3%, e a menor diminui¢do ocorreu com o uso da carga Onda,
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Tabela 17 — Diminuicdo da quantidade média de pacientes aguardando para cada padrdo de carga entre
0S cendrios propostos

Diminuicao na quantidade média de pacientes

Carga Cenario e .
Constante C1 97,3% 97.3%
C2 - 0.0%

Crescente C1 91,2% 96,0%
C2 - 54.3%

Decrescente C1 85,2% 96.2%
C2 - 74.4%

C1 86,0% 93.7%

onde C2 - 54.8%

Fonte: Elaborada pelo autor.

com uma queda de 93,7%. A diminuicdo da quantidade média de pacientes entre os cenérios C1
e C2 varia entre 85,2%, para carga Crescente € 97,3%, para carga Constante. Entre os cendrios
C2 e C3, a diminui¢do da quantidade média de pacientes varia entre 0,0%, com o uso da carga
Constante, e 74,4%, com o uso da carga Decrescente. Assim, o padrdo de carga Constante
apresentou o melhor desempenho na diminui¢do de custo entre os cendrios C1 e C3 e o padrado
de carga Decrescente apresentou a maior diminuicdo de custo entre os cendrio C2 e C3. E
possivel observar que o uso da elasticidade com alocacao, realocacdo e desalocagcdo possui um
melhor desempenho para reducio do custo de atendimento do que a elasticidade apenas com
realocacgdo para os padrdes de carga Crescente, Decrescente e Onda. J4 para o padrdao Constante,

nao houve diminui¢do da média de pacientes entre os cendrios C2 e C3.
6.6 Testes do Sistema RTLS

Baseado na metodologia de testes proposta para o sistema RTLS, o primeiro teste a ser exe-
cutado foi verificar se com uma antena localizada acima de uma porta, seria possivel identificar
a movimentacdo de pessoas. Notou-se para esse cendrio que o leitor foi capaz de captar uma
tag entrando na sala em toda a largura da porta, entretanto ndo em toda a sua altura. Em funcao
disso, o mesmo teste foi executado com a antena remanejada para a lateral da porta, onde os
resultados foram mais satisfatorios, uma vez que a tag pode ser capturada em quase toda a altura
da porta. Com a antena do leitor localizada dessa forma, pode-se notar que a tag s6 € lida ao
adentrar a na sala. Se uma pessoa ficasse parada na entrada, mas ndo passasse pelo arco, nao
seria capturada pelo leitor. Dessa forma, apenas ao adentrar na sala que o leitor identificaria a
pessoa. Isto ocorreu pois na parte traseira da antena existe uma chapa de material que impede a
transmissao do sinal.

Para entdo identificar a localizacdo ideal para cobrir todo e qualquer ponto de qualquer porta
onde fosse instalada, foram feitos novos testes para identificar qual a drea em torno da antena

capaz de captar tags-RFID. Para tanto, a antena foi instalada em um local a aproximadamente
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1,1 metro de altura. Com base nos testes, pode-se notar que lateralmente o limite de captura da
antena € em torno de 80 centimetros. J4 diagonalmente, esse limite aumenta para em torno de
90 centimetros, o que indica que o raio de sinal ndo € circular. A Figura 49 apresenta o raio

estimado de sinal para a antena.

Figura 49 — Area de leitura de fags-RFID em torno da antena do leitor Intermec IF2
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A drea de captura frontal da antena provou-se ser extremamente superior quando comparado
a drea lateral. Nos testes executados, pode-se notar que em linha reta € possivel identificar com
precisdo uma fag localizada até 4,2 metros de distancia da antena. A partir de 70 centimetros
da antena, o raio de captura chega ao chao e se estende até 3,7 metros de distancia. A Figura 50

apresenta o raio frontal estimado de sinal para a antena.

Figura 50 — Area de leitura frontal de fags-RFID da antena do leitor Intermec IF2
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Assim sendo, propde-se para a melhor precisdo de captura a instalagdo de quatro antenas,
o limite maximo disponivel para o leitor IF2, em torno da porta ao qual se deseja registrar a
passagem de pessoas. As antenas devem estar localizadas o mais proximo possivel do marco da
porta, e igualmente espacadas com relagdo a altura da mesma, conforme proposto na Figura 33.
Utilizando-se o raio de captura medido anteriormente, pode-se estimar o raio de cobertura para
uma porta simples e em uma porta dupla, utilizando as quatro antenas em conjunto, conforme

pode ser visto na Figura 51.

Figura 51 — Instalacao proposta das antenas do leitor Intermec IF2 em dois cendrios: (A) com uma porta
simples e (B) com uma porta dupla, onde em ambos os exemplos as portas possuem 2,1 metros de altura

(A) (B)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme pode ser visto na Figura 51, com o uso das quatro antenas em torno de uma porta
simples, ndo existem pontos em que as mesmas ndo sao capazes de captar uma tag, tornando
a alocacdo das mesmas ideal a esse cendrio. Ja para o uso em porta duplas, existem alguns
pontos em que as mesmas ndo sdo capazes de ler fags, entretanto, como mostrado na Figura
50, conforme o paciente for adentrando o ambiente, o ponto cego de leitura vai diminuindo

gradativamente, fazendo com que o mesmo seja identificado.
6.7 Discussao

Com base nas métricas estabelecidas, pdde-se notar que o modelo ElHealth foi capaz de
melhorar o desempenho do ambiente hospitalar simulado em todos os padrdes de carga utiliza-
dos. A Tabela 18 apresenta todos os resultados encontrados em cada uma das quatro métricas
de avaliacdo propostas. Conforme proposto na metodologia de avaliacdo, esperava-se que os
resultados para as métricas M1, M2 e M4 apresentassem uma diminui¢do gradativa entre os
cendrios C1, C2 e C3, e isso de fato ocorreu, cumprindo os objetivos para essas métricas. Para a
métrica M2, esperava-se um aumento no resultado entre os cendrios C2 e C3, e o modelo mais
uma vez foi capaz de cumprir o objetivo estabelecido. Dessa forma, os resultados esperados
na metodologia de avaliagdo foram alcancados através do uso do modelo ElHealth no ambiente
hospitalar proposto.
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Tabela 18 — Métricas para avaliag@o e resultados encontrados em cada um dos cendrios propostos, utili-
zando os padrdes de carga Constante, Crescente, Decrescente e Onda
M1 (em minutos)

Carga Cenario Médio  Maior M2 M3 M4
Cl1 279,27 529 11 280,00 36,40
Constante C2 8,97 39 11 13,27 1
C3 8,91 28 11,13 13,31 1
Cl 388,81 868 11 383,13 50,67
Crescente C2 25,32 117 11 46,79 4,46
C3 12,88 50 11,36 21,07 2,04
Cl1 531,01 880 11 527,03 70,08
Decrescente C2 61,11 184 11 117,81 10,34
C3 16,22 75 12,16 27,18 2,65
Cl1 384,18 711 11 376,67 49,58
Onda C2 39,15 126 11 73,87 6,92
C3 17,21 77 11,68 29,82 3,13

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a métrica de tempo maximo de espera, haviam dois objetivos: a diminui¢do do tempo
e o enquadramento do mesmo dentro do limite superior de 30 minutos estabelecido. Conforme
j& mostrado, o modelo ElHealth foi capaz de diminuir significativamente o tempo de espera
para o ambiente hospitalar proposto. Entretanto, apesar de a média dos tempos maximos de
espera para o cendrio C3 estarem dentro do limite estabelecido, variando entre 8,91 minutos
com a carga Constante e 17,21 com a carga Onda, quando analisamos o maior tempo de espera
identificado em todo o periodo de simulacdo, apenas a carga Constante manteve-se dentro do li-
mite estabelecido, com 28 minutos. Nos demais casos houve uma superacao do limite superior,
variando entre 50 minutos com a carga Crescente e 77 minutos com a carga Onda. Acredita-se
que isto ocorreu em fun¢do das limitacdes do ambiente hospitalar real utilizado como base para
essa simulagdo. Como nao haviam muitos postos de atendimento disponiveis para serem alo-
cados novos Recursos Humanos, o modelo ndo foi capaz de alcancar o objetivo nesse ambiente
hospitalar.

Para a métrica M2, esperava-se um aumento da quantidade média de recursos humanos
entre os cendrios C2 e C3, e isso também de fato ocorreu. Para a métrica M3, esperava-se uma
diminui¢do do custo total de atendimento entre os cendrios propostos. Entre C1 e C2 houve
uma diminuicao expressiva do custo independente do padrdo de carga utilizado. J4 entre C2 e
C3, houve uma diminuicdo do custo apenas para os padrdes de carga Crescente, Decrescente e
Onda. Para o padrdao Constante houve um aumento do custo. Entretanto pode-se notar que o
aumento foi irrisorio, sendo de apenas 0,3%. Isto deve-se ao fato de que o aumento do nimero
de recursos humanos, apesar de diminuir o tempo médio de espera, acabou por diminuir este
tempo muito pouco, fazendo com o que o custo de manter mais recursos humanos acabasse
pesando mais na métrica. Mesmo assim, pode-se notar que o modelo ElHealth foi capaz de

diminuir significativamente o custo total de atendimento para o ambiente hospitalar proposto.
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Por fim, para a métrica M4, esperava-se a diminui¢do da quantidade média de pacientes
aguardando no ambiente hospitalar proposto. Assim como para as métrica anteriores, esse ob-
jetivo também foi cumprido. Entre C1 e C2 houve uma diminui¢do expressiva na quantidade
média de pessoas aguardando nas filas para todos os padrdes de carga utilizados. Ja entre C2 e
C3, houve uma diminui¢do da quantidade de pacientes apenas para os padroes de carga Cres-
cente, Decrescente e Onda. Para o padrao Constante, a quantidade média de pessoas manteve-se
a mesma entre C2 e C3. Dessa forma, pode-se notar que o modelo ElHealth foi capaz de di-
minuir significativamente a quantidade média de pacientes nas filas para o ambiente hospitalar
proposto.

Com relacdo ao uso de sensores RFID para o modelo proposto, também existem evidéncias
de que com o uso de um leitor Intermec 1F2, equipado de quatro antenas, é possivel identificar
a entrada de pessoas em um ambiente se as antenas forem instaladas ao lado de portas simples
ou duplas, com a mesma distincia entre elas. Com base nos dados levantados através das simu-
lagdes e testes, podemos notar que existem evidéncias do funcionamento do modelo ElHealth
e da sua capacidade de ajustar a for¢a de trabalho de um ambiente hospitalar & demanda de
pacientes, diminuindo o tempo de espera por atendimento e a quantidade média de pacientes
aguardando nas filas de espera. Entretanto, levando em conta que os testes foram baseados em
um ambiente simulado, é importante salientar que os resultados obtidos ndo podem ser genera-
lizados. Assim, podemos dizer que para uma validacdo absoluta do sistema seria necessdria a
sua efetiva implantacao em um hospital, de forma a se capturar dados reais da demanda de paci-
entes para serem analisados. Entdo, do ponto de vista técnico, existem evidéncias do protétipo
desenvolvido ser funcional, mas ndo podemos provar apenas com simulagdo a sua efetividade

no mundo real.
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7 CONCLUSAO

Todos os dias, cada vez mais tecnologias vao sendo desenvolvidas para nos auxiliar em
nossas atividades cotidianas. O conceito de Internet das Coisas nos mostra que até nossos ob-
jetos estdo se tornando parte do mundo virtual. As tecnologias RFID, NFC, Wi-Fi, Bluetooth,
UWRB, ZigBeee, entre outras, utilizadas pelos sistemas IoT, permitem comunicagao eficiente en-
tre os mais diversos objetivos e identificagdo automadtica de praticamente qualquer coisa. Além
disso, o avanco das pesquisas permitem que informagdes captadas através de sensores fisicos
transmitam dados para os sistemas computacionais de forma cada vez mais rdpida, precisa e
transparente ao usudrio. Outro conceito bastante interessante que vém ganhando cada vez mais
destaque com o avanc¢o das tecnologias, e que tem potencial incalculavel, € a predi¢cdo compu-
tacional. Através de sistemas computacionais cada vez mais potentes e robustos, uso de redes
neurais mais complexas, vdrias técnicas de inteligéncia artificial, estudos probabilisticos e es-
tatisticos, andlise de grande volumes de dados através do conceito de Big Data, entre vérias
outras abordagens, os sistemas sdo capazes de analisar as informagdes passadas e prever com

uma confianca muito alta, as informagdes futuras para todo tipo de aplicacao.

Durante o levantamento bibliografico, foram estudadas e levantadas caracteristicas das tec-
nologias utilizadas para Internet das Coisas de forma a verificar se seria possivel utiliza-las
para melhorar os processos na drea da saude. Também foram estudados os processos hospi-
talares mais conhecidos e técnicas utilizadas para a predicdo computacional. Com base nesse
levantamento foi possivel ver que o 10T ndo se restringe apenas a uma tecnologia, mas a cen-
tenas, talvez milhares de abordagens e tecnologias diferentes para capturar dados do mundo
real, transmitir através da rede e realizar os mais diversos tipos de tratamentos sobre eles para
solucionar as mais variadas situacdes-problemas. Com o levantamento de algumas abordagens
existentes foi possivel notar que ndo sé a tecnologia tem o potencial necessario para ajudar as
aplicacdes na area da saude, prevendo e antecipando situacdes indesejadas, como ja existem
diversas abordagens para monitorar pacientes, analisar dados capturados através de sensores
localizados junto a eles ou no ambiente hospitalar, e prever quando possiveis situagdes de risco
a vida vao acontecer. Entretanto nenhuma das abordagens estudadas tenta otimizar a alocacio

dos recursos humanos nos hospitais.

Depois de estudadas as vdrias tecnologias e analisadas as abordagens existentes, pode-se
vislumbrar que seria possivel a construcao de um sistema capaz de cumprir os objetivos deste
trabalho. Assim € possivel concluir que o [0T e a predicdo computacional sdo conceitos emer-
gentes, com grande potencial, e que sdo capazes de analisar o uso dos recursos humanos em
ambientes hospitalares, examinando os dados capturados de forma a se identificar possiveis pa-
drdes, e antecipar situagdes que fujam aos interesses dos gestores para que elas sejam tratadas

e resolvidas antes mesmos de acontecerem.

Nesse contexto esse trabalho propos o modelo ElHealth para gerenciamento eldstico de re-

cursos humanos em um hospital inteligente. Na Secdo 1.2 foi definida a seguinte questdao de
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pesquisa: Como seria um modelo para controlar um hospital de forma mais eficiente, garan-
tindo um registro fidedigno do uso de recursos humanos nos processos hospitalares e permi-
tindo identificar e prever possiveis gargalos que podem vir a ocorrer no atendimento clinico,
de forma a se realizar uma aloca¢do adaptdvel dos recursos para atendimento? Ap6s o de-
senvolvimento do modelo ElHealth, ela pode ser respondida da seguinte forma: Um modelo
capaz de garantir um registro fidedigno do uso de recursos humanos em processos hospitalares
pode ser obtido através do uso da IoT, com a proposi¢cdo de um RTLS, capaz de identificar a
movimentacao de profissionais de satude e pacientes em um ambiente hospitalar. Através do re-
gistro da movimentagdo de pacientes e tempos de permanéncia em cada ponto de atendimento,
€ possivel identificar a demanda por tratamento médico, e os possiveis gargalos no sistema de
atendimento. Utilizando desses dados, um modelo de predi¢ao pode estimar a demanda futura
de pacientes, de forma a identificar quando ocorrerdo novos gargalos no atendimento clinico.
Com base nesses dados, esse modelo pode estimar a capacidade de atendimento futura dos pro-
fissionais de satude e propor solugdes para movimentacdo de pessoal que se ajuste a demanda
futura por atendimento.

Quanto aos resultados alcancados através da simulacao de um ambiente hospitalar, destaca-
se que o sistema foi capaz de identificar a movimentacdo de pessoas, bem como 0s tempos
de permanéncia em cada um dos ambientes, sendo capaz de utilizar esses dados para defini-
cdo de séries temporais utilizadas para prever a demanda futura de pacientes. Além disso,
destaca-se que com o uso da Elasticidade Preditiva Multinivel de Recursos Humanos, o tempo
de espera por atendimento, bem como o custo de atendimento e a quantidade média de pes-
soas aguardando nas filas diminuiu consideravelmente, mostrando a existéncia de evidéncias do

funcionamento do modelo proposto.

7.1 Contribuicoes

O modelo ElHealth tem como objetivo atender as lacunas identificas no estado da arte atra-
vés da pesquisa dos trabalhos relacionados. Nesse sentido, o presente trabalho espera resultar
em contribui¢des tanto cientificas, como contribui¢cdes para a sociedade através de hospitais
inteligentes que utilizem o modelo ElHealth. Com base nisso, o modelo ElHealth traz trés

contribui¢des no ambito cientifico, listadas abaixo:

(I) Com o objetivo de desenvolver ambientes hospitalares adaptados a flutuacdes na demanda
de pacientes, o presente trabalho introduz um modelo com novos formalismos matema-
ticos e algoritmos para propor o conceito de “Elasticidade Preditiva Multinivel de Re-
cursos Humanos” para hospitais inteligentes que combina dados referentes a chegadas
de pacientes no passado com os dados atuais para alocar, realocar e desalocar, de forma

otimizada, recursos humanos para atendimento dos pacientes;

(II) Com o propdsito de identificar o ganho de tempo de atendimento com a alocacdo paralela



135

e dindmica de recursos humanos em um ambiente hospitalar, o presente trabalho introduz
o conceito de “Speedup Elastico Proativo de Recursos Humanos” que utiliza de uma
abordagem preditiva para estimar a demanda futura de pacientes e dinamicamente definir

a quantidade adequada de atendentes;

(IIT) Este trabalho propde um algoritmo preditivo para analisar a demanda de atendimento e
identificar de forma proativa a necessidade de recursos humanos para prestar o atendi-
mento, propondo um processo de realocag@o de profissionais, em um primeiro momento,
para otimizar os recursos existentes sem o aumento dos custos, e em um segundo mo-
mento se a realocacio nao for o suficiente, analisa e propde a alocac@o de novos profissi-

onais.
Por fim, com relagdo as contribui¢des para a sociedade, podem ser destacadas:

(I) Diminui¢do do tempo de espera por atendimento de saude;
(IT) Otimizagao dos processos em ambientes hospitalares;

(III) Possibilidade de melhoria do planejamento hospitalar com base nos dados fornecidos pelo

modelo.

7.2 Limitacoes

Nesta secao serdo elencadas algumas das limitagdes que podem ser encontrados para imple-

mentacdo do modelo ElHealth em um ambiente hospitalar real.

e Antes de implementar o modelo em um ambiente real, € necessdria uma discussdo sobre

o0 que representa a elasticidade de recursos humanos com relagdo a legislacao trabalhista;

e Os funciondrios e pacientes precisam obrigatoriamente carregar suas respectivas tags de
identificacdo durante todo o seu tempo de permanéncia nas dependéncias do hospital

inteligente;

e Funciondrios podem considerar o sistema invasivo, uma vez que mantém um monitora-

mento constante das atividades realizadas pelos profissionais de saude;

e 0 ElHealth apenas gera notificacdes para os recursos humanos se realocarem, mas a mo-
vimentagdo efetiva dos funciondrios nos ambientes do hospital depende da decisao indi-

vidual dos mesmos em seguir a orientagao;

e A instalacdo de um sistema RTLS com o nivel de precisdo necessaria em todos os ambi-
entes do hospital, bem como a distribui¢do de tags de identificacdo a todos os pacientes

podem ter um alto custo, tanto em tempo como financeiramente.
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7.3 Trabalhos Futuros

A titulo de trabalhos futuros vislumbra-se o desenvolvimento de um sistema que implemente
todos os modulos e algoritmos propostos pelo modelo ElHealth, de forma que o mesmo possa
ser implantando em um ambiente hospitalar real. Dessa forma, seria possivel realizar testes em
um cendrio real, de forma a averiguar a eficicia das notificacdes de elasticidade quando aplica-
das em profissionais de saide em seu ambiente de trabalho. Outra possibilidade de trabalhos
futuros seria a adaptacdo do modelo para o uso de outros algoritmos preditivos em substitui¢ao,
ou complementarmente, a0 ARIMA. Dessa forma, a andlise de séries temporais poderia ser
feita através do uso de redes neurais artificias ou Random Forests, ambas amplamente utiliza-
das no meio cientifico com resultados que provam a sua eficicia. Por fim, pretende-se utilizar o
conceito de elasticidade preditiva multinivel de recursos humanos para dominios diferentes do
atendimento hospitalar. Assim, espera-se que o algoritmo seja adaptado e expandido de forma
que o mesmo possa ser aplicado em outros ambientes empresariais que prestem atendimento a

pessoas.
7.4 Publicacoes

Ao longo de todo o periodo de pesquisa do mestrado, foram produzidos alguns artigos
cientificos para publica¢do em periddicos e anais de eventos. Além dos artigos referentes a essa
dissertacdo, foram produzidos outros artigos através da colaboracdo com outros pesquisadores
do grupo de pesquisa em outros projetos na universidade. A seguir sdo listados os artigos

publicados e os artigos que foram submetidos para avaliagao.

e Artigos publicados em revistas:

1. FISCHER, G. S. Modelagem e Simulagdo de Filas de Atendimento em uma Agéncia
Bancdria no Rio Grande do Sul. REVISTA TECNOLOGICA (UEM), v.26, p.121 -
135, 2017.

e Artigos publicados em anais de eventos:

2. MORAIS, F.; FISCHER, G. S.; SMIDERLE, R.; RIGO, S. J. WiTi-Lex: Uma fer-
ramenta para extragcdo de informagées sobre pessoas e analise de sentimentos de
opinioes. In: Computer on The Beach, 2018, Florian6polis. Anais do XV Computer
on the Beach. Itajai: Universidade do Vale do Itajai, 2018. p.374 - 383.

e Artigos aprovados para publicacio:

3. FISCHER, G. S.; RIGHI, R. R.; RODRIGUES, V. E.; COSTA, C. A. Use of Internet
of Things with Data Prediction on Healthcare Environments: a Survey. International
Journal of E-Health and Medical Communications (IJEHMC).
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e Artigos submetidos para avaliagdo:

4. FISCHER, G. S.; MORALIS, F.; SMIDERLE, R.; RIGO, S. J.; RIGHI, R. R.; JA-
QUES, P. M. WiTi-Lex: Integrating information extraction and sentiment analysis in

a semantic platform. International Journal of Computers and Applications (TJCA).
e Artigos em preparacao:

5. FISCHER, G. S.; RIGHI, R. R.; COSTA, C. A.; RAMOS, G. O. ElHealth: Using
Internet of Things and Data Prediction for Elastic Management of Human Resour-

ces in Smart Hospitals.
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