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RESUMO

Cidades inteligentes podem melhorar a qualidade de vida dos cidaddos otimizando a utili-
zacdo de recursos. Em um ambiente conectado a IoT, a saide das pessoas pode ser monitorada
constantemente, o que pode ajudar a identificar problemas médicos antes que se tornem sérios.
No entanto, ambientes de saude superlotados podem levar a longos tempos de espera para que
os pacientes recebam tratamento. A pandemia global de COVID-19 exacerbou esse problema.
Em um ambiente cada vez mais conectado, como as cidades inteligentes, a saide das pessoas
pode ser monitorada a todo momento para que situagdes que necessitem de suporte médico
possam ser identificadas previamente. Assim, as cidades inteligentes adaptariam a alocagao
hospitalar dos profissionais de saiude as demandas dos pacientes com base em dados previa-
mente coletados. A literatura apresenta alternativas para abordar esse problema tais como o
compartilhamento de recursos humanos entre hospitais, ajustes nos turnos de trabalho e de re-
cursos humanos dinamicamente de forma a ajustar a capacidade de atendimento & demanda.
No entanto, ainda hd necessidade de uma solu¢do que possa ajustar dinamicamente 0s recursos
humanos em multiplos ambientes de satde, o que € a realidade das cidades. Nesse contexto,
este trabalho apresenta o HealCity, um modelo para otimiza¢do do uso de recursos humanos
focado em cidades inteligentes que pode monitorar o uso de ambientes de satide pelos pacientes
e adaptar a alocagdo de profissionais de saide para atender as suas necessidades. O HealCity
usa dados de sinais vitais e técnicas de previsdo para antecipar quando a demanda por um de-
terminado ambiente excederd sua capacidade e sugere acdes para alocar profissionais de satde
de acordo. Além disso, o HealCity introduz o conceito de Elasticidade Multinivel de Recursos
Humanos em Cidades Inteligentes, uma extensdo do conceito de elasticidade de recursos em
Cloud computing para gerenciar o uso de recursos humanos em diferentes niveis de uma ci-
dade inteligente. Um algoritmo também foi desenvolvido para gerenciar os futuros pacientes na
cidade inteligente, identificando automaticamente o ambiente de saide apropriado para um pos-
sivel paciente futuro. O HealCity foi avaliado através da simulacdo de uma cidade inteligente
composta por quatro ambientes hospitalares e obteve resultados promissores: comparado aos
ambientes médicos com alocagdes fixas de recursos humanos, o modelo foi capaz de reduzir o
tempo de espera para atendimento em até 87,62%, com um aumento no custo de apenas 9,68%.
Neste contexto acredita-se que a maleabilidade na geréncia de recursos humanos possa ser uma
boa alternativa para mitigar problemas de satde, que aparecem em menor ou maior escala em
praticamente todos os paises do globo.

Palavras-chave: Internet das Coisas. Sadde. Hospitais Inteligentes. Sensores. Cidades
Inteligentes. Recursos Humanos. Elasticidade. Sinais Vitais.






ABSTRACT

Smart cities can improve the quality of life of citizens by optimizing the utilization of re-
sources. In an IoT-connected environment, people’s health can be constantly monitored, which
can help identify medical problems before they become serious. However, overcrowded health-
care environments can lead to long waiting times for patients to receive treatment. The global
COVID-19 pandemic has exacerbated this problem. In an increasingly connected environment,
such as smart cities, people’s health can be monitored at all times so that situations requiring
medical support can be identified in advance. Thus, smart cities would adapt the hospital allo-
cation of healthcare professionals to patient demands based on previously collected data. The
literature presents alternatives to address this problem, such as sharing human resources be-
tween hospitals, adjustments to work shifts and human resources on-the-fly in order to adjust
the capacity to demand. However, there is still a need for a solution that can adjust human re-
sources on-the-fly in multiple healthcare settings, which is the reality of cities. In this context,
this work presents HealCity, a smart city-focused model for human resources optimization that
can monitor patients’ use of healthcare settings and adapt the allocation of health professionals
to meet their needs. HealCity uses vital signs data and prediction techniques to anticipate when
the demand for a given environment will exceed its capacity and suggests actions to allocate
health professionals accordingly. Additionally, HealCity introduce the concept of Multilevel
Human Resources Elasticity in Smart Cities, an extension of the concept of resource elasticity
in Cloud computing to manage human resources at different levels of a smart city. An algorithm
was also developed to manage future patients in the smart city, automatically identifying the ap-
propriate hospital for a possible future patient. HealCity was evaluated by simulating a smart
city composed of four healthcare environments and obtained promising results: compared to
medical environment with static professional allocations, the model was able to reduce waiting
time for care by up to 87.62%, with an increase in cost of only 9.68%. In this context, it is
believed that flexibility in human resources management can be a good alternative to mitigate
health problems, which appear to a greater or lesser extent in practically every country in the
world.

Keywords: Internet of Things. Health. Smart Hospitals. Sensors. Smart Cities. Human
Resources. Elasticity. Vital Signs.
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1 INTRODUCAO

A Internet das Coisas (Internet of Things, ou IoT) é um conceito onde uma vasta gama de
objetos e “coisas” sdo conectadas através de uma estrutura de rede e coletam, analisam e com-
partilham dados com outros objetos, programas e plataformas (EGHMAZI et al., 2024). O de-
senvolvimento desse paradigma estd em crescimento constante (OLSZEWSKI; IWANOWSKI;
GRANISZEWSKTI, 2024). Isso ocorre por causa dos esfor¢cos continuos da comunidade de pes-
quisadores, em func¢do do IoT permitir aplicagdes ilimitadas para resolver necessidades também
ilimitadas tornando a vida mais confortavel e agraddvel (KUMAR, 2024). Além disso, a Inter-
net das Coisas torna possivel para nossos dispositivos interagirem ndo apenas uns com 0s outros,
mas com servigos e outras pessoas em uma escala global (QIN; SHENG; CURRY, 2020). Ja os
Sistemas Ciber-Fisicos (Cyber-Physical Systems, ou CPS) sdo sistemas que integram sensores,
computacao, controle e redes de comunica¢do em objetos fisicos e infraestrutura, onde os mes-
mos sio conectados através da Internet e acabam interagindo entre si para executar uma tarefa
comum (SINGH et al., 2022). O conceito de cidade inteligente refere-se ao uso de vérias tec-
nologias de informagdo, sensoriamento € computagdo como a Internet das Coisas, os Sistemas
Ciber-Fisicos e as Redes de Sensores Sem-fio (Wireless Sensor Networks, ou WSN) (ALI et al.,
2023; SIDOROV, 2023; JANANI et al., 2023).

Cidades inteligentes geralmente sdo consideradas uma integracao de tecnologia de informa-
cdo e comunicagdo, dispositivos fisicos conectados a rede, infraestrutura social e de negdcios
para melhorar o bem-estar dos cidaddos e a capacidade dos servigos governamentais na tomada
de decisdes nas operagdes da cidade (ALSHAMAILA et al., 2023; LUCIC et al., 2023). As
cidades inteligentes podem aumentar a eficiéncia da utilizacdo de recursos, otimizar a gestdo e
os servigos urbanos, e melhorar a qualidade de vida dos cidaddos (XIUFAN; DECHENG, 2023;
WANG; ZHOU, 2023). Indmeros sistemas podem ser imaginados para cidades inteligentes, in-
cluindo edificios inteligentes (SEN et al., 2023), gerenciamento de residuos (RAI et al., 2024),
sensores ambientais (ZHANG, 2023), gerenciamento inteligente de energia (AKRAM et al.,
2024) e melhorias na saide (FISCHER et al., 2024).

De acordo com Rejeb et al. (2023), as tecnologias baseadas em loT estdo transformando
as aplicacoes de saude, permitindo abordagens mais personalizadas, preventivas e colaborati-
vas para o atendimento ao paciente e promovendo ambientes de satde aprimorados. Em cidades
cada vez mais inteligentes, os dados dos pacientes podem ser capturados da forma mais transpa-
rente possivel, com os sinais vitais sendo coletados em tempo real por sensores presos as roupas
das pessoas (KALASIN; SURAREUNGCHALI, 2023) ou nos ambientes por onde elas passam
(TRIPATHY et al., 2023). Além disso, a IoT usada em cidades inteligentes fornece meios
para que os sistemas de saide extraiam e analisem dados, combinados com técnicas de apren-
dizado de mdaquina, para detectar precocemente distirbios de saide (BAUCAS; SPACHOS;
PLATANIOTIS, 2023). Com os sinais vitais € os dados de outros pacientes sendo capturados

ininterruptamente, ndo € apenas possivel identificar antecipadamente os disturbios de satde que
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podem ocorrer, mas também planejar e estabelecer contramedidas para mitigar os danos que

podem ser causados.

1.1 Motivacao

Dentre as diversas situagOes-problemas do nosso dia-a-dia que podem ser minimizadas
utilizando-se do paradigma das cidades inteligentes, existe uma que todas as pessoas se deparam
ou vao se deparar em algum momento da vida: a necessidade de atendimento médico. Assim
os hospitais estdo entre os mais importantes pontos de atendimento capazes de garantir um tra-
tamento adequado a populag¢do. Diversos s@o os ambientes, recursos e processos dentro de um
ambiente de satide para realizar essa tarefa. Considerando a importincia de tais ambientes, au-
mentar a eficiéncia com que os recursos € processos de um ambiente de satide sdo controlados
torna-se uma preocupacao central. Tal preocupagdo € particularmente relevante no contexto de
paises subdesenvolvidos, onde o elevado niimero de pacientes associado a falta de recursos leva
a tempos de espera excessivamente elevados (KOMALASARI, 2023; DENG et al., 2023; BIYA
et al., 2022). O problema da superlotacdo de hospitais € de certa forma antigo (MCCARTHY,
2011) e extremamente recente (KOMALASARI, 2023; DENG et al., 2023). Conforme pode
ser visto na Figura 1 o problema da superlotacio de ambientes médicos na literatura estd em
consonancia com o que ocorre de fato nas cidades e € presenciado pela populacdo em geral, o
que mostra que € um problema que ainda persiste e que deve ser tratado. A pandemia global da
doenca do Coronavirus (COVID-19) exacerbou esse problema e trouxe um enorme impacto no
desenvolvimento e operacdo das cidades ao redor do mundo e no cotidiano das pessoas (XIANG
et al., 2023).

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 saide dos
pacientes. Assim, os profissionais de saide desempenham um papel fundamental no bem-estar
dos pacientes (TOOMAN; PIIRMAN; KARP, 2022). Esses profissionais vdo desde a equipes
de enfermeiros que realizam procedimentos de triagem e pequenos tratamentos até aos douto-
res que atendem as mais diversas especialidades médicas. Nesse tipo de cendrio, uma alocagdo
estdtica de profissionais de satide para setores de saide pode ser ineficiente, pois alguns profissi-
onais podem ser mal alocados em setores de baixa demanda, levando a falta de profissionais em
setores de alta demanda, conforme exemplificado na Figura 2. De fato, a alocacdo de atenden-
tes deve sempre se adaptar as condicoes atuais dos setores de saide. Além disso, em cidades
inteligentes, sinais vitais capturados das pessoas ininterruptamente podem ser utilizados para
identificar a demanda futura de atendimento. Neste contexto, surge a necessidade dos siste-
mas dos ambientes de saide interagirem entre si, para identificar a disponibilidade e uso dos
profissionais de saide alocados na rede de atendimento, de forma a propor ajustes baseados
tanto na demanda j4 existente nos hospitais, como na demanda futura baseada nos sinais vitais

em declinio sendo capturados da populacido. Atualmente, sistemas utilizados pelos 6rgaos go-
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Figura 1 — Noticias do (i) Jornal Limerick Post, onde é possivel ver que o problema da superlotacdo
hospitalar ndo se limita apenas ao Brasil, também atingindo paises da Unido Europeia; (ii) Jornal Zero
Hora, onde é possivel ver restricdes sendo implantadas em alguns hospitais de Porto Alegre em fungdo
das superlotagdes ocorridas recentemente em julho de 2024; e (iii) Jornal g1, onde € possivel ver uma
superlotacdo ocorrida recentemente em margo de 2024 em hospitais publicos de Campinas.

— Limerick Post Q H ZEROHORA

Keeping Limerick Posted

Servigos restritos - Noticia

Emergeéncias e Unidades de
Pronto Atendimento de Porto
Alegre operam com
superlotacao

Hospital overcrowding
continues despite
increased ED staffing e

By Bernie English - July 20, 2024 (a) pacientes a casos com risco de morte (b)
e———————————————————————————————————

= gl CAMPINAS E REGIAO Q

Drama da superlotacao: o que relatam pacientes que aguardam
atendimento nos hospitais publicos de Campinas

Com capacidade para 30, HC da Unicamp chegou a ter 100 pacientes na emergéncia na tarde desta quarta.

Por Heitor Moreira, EPTV e g1 Campinas e Regiao
13/03/2024 19h54 - Atualizado h& 4 meses (C)

Fonte: English (2024), Zanchettin (2024) e Moreira (2024).

vernamentais de saide ja sdo capazes de identificar os leitos dos ambientes de satide vagos e
ocupados em sua drea de governanca e ainda disponibilizar dashboards publicos para consulta
pela populagdo (RIO GRANDE DO SUL, 2024). Porém ndo existem sistemas para identificar o
uso dos recursos humanos (RH), nem para disponibilizar dashboards para consulta dos gestores

dos ambientes de satide ou 6rgdos governamentais.

Neste contexto, algumas abordagens na literatura cientifica tentam atuar no gerenciamento
de recursos humanos. Este € o caso do trabalho proposto por Graham et al. (2018), que teve
como objetivo prever a chegada de pacientes ao pronto-socorro de um hospital para preparar
adequadamente a alocacdo de equipe médica. Porém, o objetivo era exclusivamente identificar
padrdes especificos nos dados para apoiar os gestores na tomada de decisao, sem de fato propor
contramedidas para melhorar a alocacdo de recursos de saide. Apornak et al. (2021a) inves-
tigaram maneiras de otimizar o custo dos recursos humanos necessdrios em uma emergéncia,
identificando uma possivel alocacio 6tima de recursos humanos no ambiente de saide estudado.
Entretanto, os autores nao propuseram formas para os recursos se adaptarem dinamicamente a
demanda dos setores de saude. Hafezalkotob et al. (2022) investigaram o problema da realo-
cacdo de recursos de satide em situacdes de desastres. Os autores propuseram um formulagdo

linear robusta para permitir a observacdo de comportamentos colaborativos entre centros mé-
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Figura 2 — Exemplo de um cendrio onde hd mais atendentes examinando do que medicando pacientes em
dois ambientes de satide. Embora o nimero de pacientes que aguardam exames seja consideravelmente
menor do que aqueles que aguardam para receber algum medicamento, gera insatisfacdo para os pacien-
tes que aguardam medicacdo. Além disso, existem pessoas com problemas de saide em suas casas ou
locais de trabalho que a qualquer momento podem acabar indo para um desses dois ambientes de satde.
/ Ambiente de saude 1 \ e Ambiente de satide 2 I\ Legenda
("~ Espera por exames [~ _ Sala de exames N (~ Espera por exames [~ _ Sala de exames N\ é’
> v v X (-] (-] YT T YT

: s INEYY tr | EEER .
ﬂ\ /ﬂ\ O T e o R Iﬂ\ Paciente

! . ! .

n

Profissional
de saude

\_ )i__é_ﬁég___é___, \_ Iﬂ\ /N\ /iﬂ;_ﬂ;i_“;iui satisfeito
Paciente

4 Espera por medicaqﬁo\ (" Sala de medicagio (‘Espera por medicagdo) (~ Sala de medicagio ettt

ﬁﬁﬁﬁﬁﬁe; LS R ‘ﬁ“ﬁv Posto de
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\’n n [’M’ﬁ‘ TR A {1 |

Fonte: Elaborada pelo autor.

dicos, incluindo transferéncia de funciondrios, leitos e pacientes entre hospitais. Entretanto,
assim como nos trabalhos anteriormente citados, os autores nao propuseram ajuste dos recursos
humanos a demanda de pacientes on-the-fly.

Uma visdo detalhada sobre a literatura na drea e as lacunas encontradas podem ser vistas
no Capitulo 3. Com base nesta andlise, pode-se dizer que apesar de existirem varios trabalhos
atuando na andlise e gerenciamento de recursos humanos em ambientes de satide, ndo foram
encontradas abordagens capazes de ajustar a capacidade de atendimento dos ambientes de satde
dinamicamente em ambientes multi-hospitalares.

Dessa forma, a motivacdo cientifica para o presente trabalho est4 na necessidade de se pro-
por alternativas e solucdes a esse problema, uma vez que o0 mesmo ndo € tratado de forma efi-
ciente em trabalhos cientificos considerados estado da arte, tais como os propostos por Graham
etal. (2018), Apornak et al. (2021a) e Hafezalkotob et al. (2022). Dada a situac¢do, isso justifica
a criagdo de um novo modelo para gerenciamento dindmico da capacidade de atendimento de

multiplos ambientes de saude.

1.2 Questao de Pesquisa

Manter uma qualidade de servigo desejavel para aplicacdes em ambientes de saide € um
grande desafio, pois o nimero de pacientes pode mudar dinamicamente. O aumento do niimero
de pessoas necessitando de atendimento médico, em fun¢do da sazonalidade ou até de surtos

de doencas, aumenta a complexidade do monitoramento de informac¢des como sinais vitais em



37

tempo real, pois quanto maior o nimero de pessoas, maior a quantidade de informacdes que os
sistemas precisam manipular. Além de lidar com o volume de dados, os sistemas também devem
gerenciar os ambientes para que estes pacientes sejam atendidos da melhor forma possivel, com
o menor tempo de espera, e com a menor exposicdo possivel a outras doencas que possam
estar circulando em ambientes lotados de pacientes. Portanto, é necessdrio que os sistemas
de saude em cidades inteligentes sejam capazes de identificar e lidar com tais situagdes para
manter um determinado nivel de qualidade de servico desejdvel, atenuando o tempo de espera
por atendimento de satide das pessoas. Assim, para nortear esta pesquisa, a seguinte afirmagao

define a atual hipétese de tese:

Hipoétese. Um modelo para controle de recursos humanos em ambientes de saiide de cidades
inteligentes é capaz de diminuir o tempo de espera por atendimento nos ambientes de saiide,
sem aumentar proporcionalmente o custo, mantendo este tempo adequado a legislagdo perti-

nente, considerando o numero de pacientes nas cidades.

Primeiramente, tempo de espera refere-se ao tempo que os pacientes com algum problema
de saide precisam aguardar dentro dos ambientes de satude para receber o tratamento adequado.
Nesse contexto, diminuir o tempo de espera por atendimento nos ambientes de saide das ci-
dades, tem com objetivo melhorar o atendimento, fazendo com que os pacientes recebam o
tratamento adequado o mais rapido possivel, diminuindo, inclusive, a exposicao deles a outros
pacientes, algo tdo importante em tempos de surtos de doencgas e pandemias. O custo refere-
se aos custos que os ambientes de saide possuem relacionados aos recursos humanos. Com a
diminuicdo do tempo de espera, pressupde-se que haverd um aumento nos custos. Neste con-
texto, a afirmacao de ndo aumentar proporcionalmente o custo, tem como objetivo garantir que
o ganho em tempo de espera seja superior a0 aumento nos custos dos ambientes de saide. O
tempo adequado a legislacio pertinente refere-se aos possiveis limites de tempo de espera
estabelecidos em leis na drea de saide para triagem de pacientes. Nesse contexto, com base
na legislacao existente, € estabelecido um tempo méaximo de espera, ao qual deve ser cumprido
para evitar a deterioracdo do estado de saide dos pacientes. Por fim, o niimero de pacientes é
a quantidade de pessoas precisando de atendimento médico nas cidades, independentemente de
estarem em suas casas ou aguardando nos ambientes de saude. O nimero de pacientes muda
ao longo do tempo, aumentando ou diminuindo a carga nos sistemas de saide das cidades inte-
ligentes. Com base na hipdtese, foi definida a seguinte questdo de pesquisa para ser trabalhada

nesta proposta de tese:

Questao de Pesquisa. Quais estratégias um modelo de gerenciamento de recursos humanos
para saiide precisa empregar para identificar a demanda por servigcos de saiide e propor uma
melhor alocagdo tanto de recursos humanos quanto de atendimento, considerando a quanti-

dade de pacientes?

Dessa forma, este trabalho tem como foco de pesquisa identificar como seria um modelo

para, através do uso de sinais vitais capturados por servigcos de saude, e disponibilizados através
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de uma infraestrutura que combina Edge, Fog e Cloud computing, informar aos ambientes de
saude sobre a demanda de pacientes que estdo necessitando ou podem vir a necessitar de aten-
dimento médico. Ao mesmo tempo, identificar como garantir um registro do uso e da alocagdo
dos funciondrios nos setores em todo o tempo em que estiverem a disposicdo dos ambientes
de saude. Utilizando dessas informagdes, também identificar como esse modelo poderia prever
possiveis situacdes em que haveria uma demanda de pacientes superior a quantidade de fun-
ciondrios disponiveis, trazendo solucdes para a realocacdo (remanejamento de pessoas dentro
dos setores de um mesmo ambiente de satide, ou entre diferentes ambientes médicos) e alo-
cagdo (chamar pessoas que estariam em casa para o atendimento) dos mesmos para se ajustar
a demanda. Além disso, este trabalho também tem como foco de pesquisa gerar dashboards
com a situacdo on-the-fly dos ambientes de saide de quaisquer regides dentro de uma cidade
inteligente para disponibilizagdo para os gestores dos ambientes de saide e os 6rgdos governa-

mentais.

1.3 Objetivos

Buscando fornecer um modelo adaptavel como alternativa a tradicional alocacdo estética
de pessoal médico, este estudo propde o HealCity. O HealCity funciona ajustando a alocagdo
da equipe médica de ambientes de saide inteligentes com base em uma abordagem de elasti-
cidade proativa. Em particular, o HealCity usa sinais vitais como (i) frequéncia respiratdria,
(ii) temperatura corporal, (iii) frequéncia cardiaca, (iv) variabilidade da frequéncia cardiaca; e
(v) saturacdo de oxigénio, para estimar a demanda de problemas de satide dos pacientes. Tais
estimativas permitem identificar situacdes em que a disponibilidade de pessoal dificilmente
atenderd a demanda. A partir desses dados, o HealCity propde o ajuste proativo de recursos hu-
manos em ambientes de saude inteligentes, adaptados a demanda de atendimento ao paciente.
O HealCity propde uma alocagdo eficiente do corpo médico, realocando esses profissionais e
também alocando novos recursos humanos as dreas com maior necessidade. Em vez de ajus-
tar a capacidade de atendimento dos ambientes médicos com base na chegada de pacientes em
emergéncias, € possivel ajustar essa capacidade antecipadamente, propondo inclusive filas de
atendimento virtuais. Ao invés de o paciente ir ao ambiente de satide e esperar em ambientes
superlotados, assim que o modelo identifica distdrbios de saide, deve automaticamente inse-
rir aquele paciente em uma fila virtual. Em seguida, ajustar a capacidade de atendimento do
ambiente de saide de acordo com a demanda de emergéncia atual e a demanda futura nas filas
virtuais. Por fim, o modelo deve notificar o paciente da necessidade de ir ao ambiente médico
somente quando a capacidade de atendimento j4 estiver ajustada a demanda. Em tempos de
COVID-19, o paciente tem exposicdo minima a outros pacientes, caso a fila seja virtual com
pessoas em casa esperando para receber atendimento médico. A ideia é sempre oferecer o me-
lhor tempo de espera possivel para os pacientes independente da carga de trabalho (quantidade

deles dentro ou fora dos ambientes de saude). Portanto, a seguinte afirmacdo define o objetivo
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principal desta pesquisa:

Desenvolver um modelo que compreenda arquitetura, definicdo de players e funcoes, bem
como novos algoritmos e conceitos, para controle de recursos humanos em ambientes de saiide
localizados em cidades inteligentes, utilizando-se de sensores para medir sinais vitais conside-
rados estado da arte, para registrar a relagcdo entre a capacidade de atendimento de pacientes

dos hospitais com a quantidade de funciondrios que estdo prestando atendimento.

Para completar o objetivo principal, a pesquisa deve cumprir varios objetivos secundarios.
Esses objetivos secundarios apresentados a seguir, apoiam o desenvolvimento do modelo e as

aplicagdes necessdrias para a sua validacdo.

(1) Reduzir o tempo de espera por atendimento nos ambientes de sadde;

(i) Otimizar o tempo dos profissionais de saude, de forma a evitar a subutilizacdo dos recur-

sos humanos em determinado ambiente de saide e a superutilizagdo em outro;

(ii1) Identificar quais s@o os ambientes de saide mais proximos aos pacientes com capacidade

para atendé-los; e

(iv) Permitir a visualizac@o da situa¢do dos ambientes de saide de quaisquer regides dentro
de uma cidade inteligente por parte dos administradores desses ambientes e dos represen-

tantes governamentais através de dashboards.

1.4 Organizacao do Texto

Esta tese estd organizada em sete capitulos. Apds o capitulo de Introdugdo, o Capitulo 2
trard o Referencial Tedrico utilizado para este trabalho, demonstrando o estado da arte das
tecnologias que estao relacionadas ao tema proposto, apresentando os conceitos de Internet das
Coisas e cidades inteligentes, bem como as tecnologias utilizadas para ambos os paradigmas.
Além disso, este capitulo também apresentard um estudo sobre os processos hospitalares e
técnicas de predi¢do 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 sele¢do 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 HealCity, proposto para tentar solucionar o problema le-
vantando na Introducdo. Trard uma visdo da arquitetura necessdria para o sistema e das decisdes

de projeto, bem como apresentard o conceito de Elasticidade Multinivel de Recursos Humanos
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em cidades inteligentes. Além disso, este capitulo também apresentard uma abordagem para
gerenciamento de futuros pacientes em cidades inteligentes.

No Capitulo 5 serd expressa a metodologia de avaliagdo do modelo, apresentando a imple-
mentacao desenvolvida e o ambiente utilizado para a simulacio do sistema. Também definird 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 anélise e avaliacdo
do modelo proposto.

O Capitulo 6 trara 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, trara uma discussao sobre os resultados obtidos.

O Capitulo 7 apresentara as consideracOes finais desta tese, bem como as li¢cdes aprendidas.
Nele serdo elencadas as contribuicdes do modelo, as limitacdes do HealCity e alguns possi-
veis trabalhos futuros que poderiam ser feitos para melhoria ou complementacdo do sistema

proposto. Além de apresentar as producdes cientificas publicadas durante o periodo desta tese.
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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 seis se¢des principais. Primeiramente, na Secdo 2.1,
serdo apresentados os conceitos referentes ao paradigma Internet das Coisas de Saude, impor-
tantes a este trabalho por apresentar a base relacionada aos sensores para captura de sinais vitais
e localizacdo dos pacientes. Apds, na Secdo 2.2, serdo descritos 0s conceitos relacionados as
cidades inteligentes, bem como serd apresentado o modelo VitalSense e um pouco da legisla-
cdo pertinente ao modelo. A seguir, na Se¢do 2.3, serdo descritos os processos hospitalares
utilizados na drea da saude, importantes para descrever como funciona o dia-a-dia hospitalar.
A seguir, na Sec¢do 2.4, serdo apresentadas algumas técnicas computacionais de predicao, que
sdo uteis para prever e antecipar a demanda de uso das salas dos ambientes de saude. ApOs,
a Sec¢do 2.5 apresentard os conceitos referentes a elasticidade de recursos computacionais, uti-
lizada como base para a elasticidade de recursos humanos proposta neste trabalho. Por fim, a

Secdo 2.6 apresenta as consideracdes finais deste capitulo.

2.1 Internet das Coisas de Saude

A Internet das Coisas € um paradigma que vem ganhando terreno rapidamente no cenario
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 (LOMBARDI; PASCALE; SAN-
TANIELLO, 2021). Além disso, a Internet das Coisas torna possivel para nossos dispositivos
interagirem ndo apenas uns com 0s outros, mas com servigos € outras pessoas em uma escala
global (AKEJU; BUTAKOV; AGHILI, 2018). O mundo estd passando por uma transforma-
cdo 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 é mais um conceito € sim uma nova realidade que estd mudando
completamente a vida cotidiana, aumentando a produtividade dos negécios e melhorando a efi-
ciéncia até de governos. Além disso, a IoT também promete revolucionar as aplicacdes da
area da satde, permitindo uma forma de cuidar dos pacientes mais personalizada, preventiva e
colaborativa (REJEB et al., 2023).

O avango das tecnologias digitais de terceira (3G) e quarta geracdo (4G) propiciou o sur-
gimento do ecossistema de digitalizacdo inteligente e conectada nos sistemas de saide, deline-
ando um modelo de Internet das Coisas de Saudde, ou satde 4.0, que incorpora elementos de
Internet das Coisas, interoperabilidade, blockchain, aprendizado de méaquina e Big Data (BER-
TONI et al., 2022). A necessidade de uma resposta pronta a crise desencadeada pela pandemia
do COVID-19 acelerou a implementagdo do modelo de saude 4.0 (BERTONI et al., 2022). Se-

gundo Rodrigues et al. (2023), diversas tecnologias podem ser utilizadas para a satde 4.0, dentre
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elas as tecnologias RFID (Subsecdo 2.1.1) e Real-Time Location Systems (Subsecdo 2.1.2), bem

como diversos sensores podem ser utilizados para captura de sinais vitais (Subsecdo 2.1.3).
2.1.1 Tecnologia RFID

Segundo Suresh e Chakaravarthi (2022), a tecnologia RFID ¢ uma tecnologia de identifi-
cacdo automadtica, que funciona através de sinais de radio, recuperando e armazenando dados
remotamente. Conforme Kassim et al. (2022), ela é empregada em centenas, ou talvez até mi-
lhares, de sistemas com o objetivo de coletar dados sobre objetos de forma a identificar maneiras
de resolver problemas do dia-a-dia. As tags suportam além da identificacdo, uma variedade de
informacdes adicionais, que podem ir desde o nome da fabricante, e tipos de produtos, até a fa-
tores ambientais como, por exemplo, a temperatura (WANT, 2006). Para que um sistema RFID
funcione sdo necessarios alguns componentes (conforme pode ser visto na Figura 3), dentre eles
podemos citar os trés principais: Tags RFID (Transponder), o Leitor RFID (Transceiver), € o
Middleware (PEREIRA, 2012).

Figura 3 — 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 proprio 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 (KASSIM et al., 2022). Elas
podem ser divididas em dois principais grupos: as tags passivas, que sdo alimentadas direta-
mente 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 é o apa-
relho que permite comunicacdo, interpretacdo e leitura dos dados contidos em fags RFID que
estdo dentro do raio de alcance de sua antena (PEREIRA, 2012). Por fim, o middleware é o
elemento responsdvel pela filtragem, agregacdo e distribuicdo de dados, leitura e gravacdo das
informagdes contidas nas tags, e gestdo dos leitores (PEREIRA, 2012). Através do uso do RFID

se torna possivel rastrear quando uma pessoa acessa ou sai de uma determinada regido, sendo
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utilizado para Real-Time Location Systems (RODRIGUES et al., 2023).

2.1.2  Real-Time Location Systems

De acordo com Bendavid et al. (2024), Sistemas de Localizacdo em Tempo Real, ou Real-
Time Location Systems, comumente conhecidos pela sigla RTLS, sdo sistemas para a identi-
ficac@o e rastreamento da localizacdo de pessoas, produtos e equipamentos em tempo real ou
quase em tempo real. Um RTLS geralmente consiste em leitores fixos (sensores de localizagdo)
recebendo sinais sem fio de pequenos crachds de identificacdo ou fags anexadas a objetos ou
pessoas, para determinar onde essas entidades estdo localizadas dentro de um ambiente 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 uti-
lizada, o sistema € capaz de identificar e localizar as tags nos ambientes e consequentemente
as pessoas e objetos que elas representam. Assim, quando alguém necessita localizar algum

desses objetos ou pessoas, € sO realizar uma consulta no sistema (SELVI et al., 2022).

As informagdes de localizacdo geradas pelos RTLS geralmente ndo incluem detalhes de
navegacao completos ou continuos, como velocidade, dire¢do de movimento ou orientacao es-
pacial de objetos e pessoas rastreados (BOULOS; BERRY, 2012). Os padrdes para o RTLS in-
cluem a série de normas ISO/IEC 24730 (INTERNATIONAL ORGANIZATION FOR STAR-
DARTIZATION (ISO); INTERNATIONAL ELECTROTECHNICAL COMMISSION (IEC),
2014), entretanto a norma ndo cobre toda a gama de tecnologias RTLS existentes (BOULOS;
BERRY, 2012). Ainda de acordo com Selvi et al. (2022) e Boulos e Berry (2012), emergéncias,
hospitais, sistemas de saide domiciliares, e até aplicacdes assistenciais para vida doméstica

cotidiana podem ser potencialmente beneficiadas com o uso de uma solu¢do RTLS apropriada.

Segundo Boulos e Berry (2012), em um RTLS, o software de localizagdo se comunica com
tags e sensores para determinar a localizacdo das pessoas e objetos. O software retransmite
essas informagdes para middlewares e aplica¢des especializadas. O middleware é responsavel
por intermediar a comunicagdo entre os principais componentes do RTLS (zags, sensores de
localizacdo e software) e uma variedade de aplicacOes capazes de exibir e explorar a localiza-
cdo 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 aplicagdes abertas para enriquecer esses sistemas com informagdes de localizacdo, de
forma a tornd-los capazes de realizar uma variedade de tarefas e operagdes de gerenciamento.
Um exemplo de uso seria em sistemas hospitalares ADT (Admission, Discharge and Transfer,
ou Admissao, Descarga e Transferéncia), HIS (Hospital Information Systems, ou Sistemas de
Informacgdes Hospitalares), RIS (Radiology Information Systems, ou Sistemas de Informacdes

Radioldgicas), sistemas de sala de cirurgia e sistemas de gerenciamento de leitos.

De acordo com Boulos e Berry (2012), ao rastrear a localizagdo fisica de um ativo ou de
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um individuo, dependendo das necessidades das aplicacdes, pode ser necessario saber a posi¢ao
absoluta (coordenadas absolutas, como latitude, longitude e altitude), posi¢ao relativa (distancia
em trés dimensdes com referéncia a um ponto fixo) ou posicao simbdlica (presenga em uma area
especifica, por exemplo, o cirurgido estd na sala de operagdes). Assim, solucdes RTLS estdao
disponiveis para atender aos requisitos de diferentes aplica¢des, independentemente da precisdo

da localizacdo, em diferentes resolugdes:

* Localizacao baseada em presenca: O RTLS retorna a localiza¢do da tag quando a

mesma estd presente em uma determinada area;

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

enfermeira esta localizada);

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

saber em qual leito a fag estd localizada;

* Localizacao em ponto especifico: A localizag¢do da tag é retornada por um ponto espe-
cifico, como entrada ou saida de alas e locais. Ao monitorar os tempos em que as fags

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

* Localizacao com precisao: A localizacdo exata da tag € identificada precisamente em

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

* Localizacdo por associacdo: A localizacdo de uma tag € retornada com relacio a pro-
ximidade com outra fag (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);

Todas as tecnologias RTLS compartilham o objetivo comum de determinar a localizacdo
de ativos e individuos com a precisdo necessdria para a aplicagdo final. Cada tecnologia tera
sucesso a sua maneira, desde que tenha sido cuidadosamente adaptada para as aplicagdes. Para
certos sistemas, o uso das solucdes RTLS combinadas que incorporam tecnologias complemen-
tares, como infravermelho e RFID, podem fornecer niveis de precisao e flexibilidade inatingi-
veis por qualquer tecnologia concorrente (BOULOS; BERRY, 2012). Além do rastreamento da
movimentacao de pessoas um mesmo dispositivo [oT pode ser utilizado para monitoramento de
sinais vitais, através de sensores embarcados (RODRIGUES et al., 2023).

2.1.3 Sensores para captura de sinais vitais

De acordo com Rodrigues et al. (2021), empregar vérios dispositivos sensores para moni-

torar o estado de saude das pessoas diariamente ndo apenas € possivel, como € essencial para
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monitorar a propagacao de novas doencas. As pessoas podem usar dispositivos vestiveis para
transmitir seus sinais vitais para a infraestrutura de satde publica em tempo real. Por meio do
emprego de Fog e Cloud computing, é possivel fornecer vérios servicos de atendimento aos
pacientes em um novo paradigma em que o sistema publico de saide pode fornecer servicos
inteligentes sob demanda. Por exemplo, um sistema de vigilancia de saide pode prever proble-
mas de saide de uma pessoa usando sensores de sinais vitais. Assim, o sistema de saide pode
auxiliar os pacientes antes que eles mesmos perceberem que precisam de ajuda médica.

Os diversos sensores disponiveis atualmente permitem desenvolver sistemas e plataformas
para acompanhar a satide das pessoas em tempo real. Dispositivos vestiveis diminuem a com-
plexidade para os pacientes, oferecendo conectividade sem fio para a transmissao rapida de
dados em tempo real. Além disso, pulseiras inteligentes e relgios inteligentes estdo se tor-
nando populares, pois estdo amplamente disponiveis no mercado a um custo reduzido. Além
de serem faceis de usar, esses dispositivos ndo precisam de um especialista para configura-los
(RODRIGUES et al., 2021). Segundo Rosa Righi et al. (2023), destacam-se cinco sinais vitais
mais marcantes detectados por sensores embarcados em dispositivos ndo invasivos, tais como o
Fitbit Versa 3:

(i) frequéncia respiratoria;
(i) temperatura corporal;
(ii1) frequéncia cardiaca;
(iv) variabilidade da frequéncia cardiaca; e
(v) saturagdo de oxigénio.

A frequéncia respiratoria € arazao de respiracoes em um minuto. Geralmente, uma frequén-
cia respiratoria normal fica entre 12-20 respiracdes por minuto. Segundo Rosa Righi et al.
(2023), a falta de ar € um dos sintomas mais relevantes para doencas respiratdria, tais como a
COVID-19. Consequentemente, o estado do paciente € refletido diretamente nas medigdes de
sua frequéncia respiratéria. Portanto, a frequéncia respiratéria € um parametro de sadde cru-
cial para o monitoramento constante de infec¢des por COVID-19. Atualmente, os dispositivos
vestiveis podem fornecer um monitoramento continuo da frequéncia respiratdria por meio de
sensores. A maioria das estratégias requer a colocacao de sensores no térax, abdoémen, pescoco
ou nariz do paciente. Com o avanco e concep¢ao de novas tecnologias para IoT, sensores cada
vez menores € menos intrusivos estdo sendo projetados. Mesmo que os sensores estejam se
tornando leves e pequenos, sua colocacao ainda pode desagradar no uso didrio. Assim, surgem
novas solu¢des em algoritmos para derivar a frequéncia respiratéria de sensores opticos embu-
tidos em smartwatches e pulseiras inteligentes. Este € o caso dos sensores desenvolvidos pela

Fitbit'. As pulseiras e relégios inteligentes da empresa podem medir a frequéncia respiratéria

Thttps://www.fitbit.com
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através da medicao da frequéncia cardiaca do paciente. O periodo entre os batimentos cardiacos
diminui durante a inspira¢do e aumenta durante a expiracao. Assim, o sensor optico dos bati-
mentos cardiacos mede as pequenas diferengas entre esses periodos enquanto o paciente esta
dormindo para definir a frequéncia respiratéria média daquela noite. O processo de aquisicdo

de dados exige que o individuo use o dispositivo por pelo menos trés horas durante o sono.

A temperatura corporal € essencial para monitorar possiveis anormalidades de saide. Se-
gundo Rosa Righi et al. (2023), a temperatura corporal acima de 37,3°C caracteriza febre, indi-
cando que o corpo estd tentando combater alguma doenca ou infec¢do. A temperatura corporal
pode ser medida usando termOmetros tradicionais de forma axilar, oral e retal. No entanto, solu-
¢Oes recentes empregam tecnologias menos intrusivas que podem medir a temperatura da pele.
Diferentemente da temperatura central, a temperatura da pele varia frequentemente para regular
e estabilizar a temperatura central. Mais recentemente, tornou-se comum o emprego de sensores
de imagem e infravermelho para verificar rapidamente a temperatura corporal dos individuos
de forma sem toque. Além disso, estudos e iniciativas estdo constantemente desenvolvendo tec-
nologias vestiveis para monitorar a temperatura da pele. Em geral, tais estratégias aplicam ade-
sivos impressos em nanotubos de carbono que fornecem detec¢do de temperatura mais precisa.
No entanto, os sensores baseados em nanotubos de carbono requerem uma unidade de compu-
tacdo para adquirir dados dos sensores para disponibiliz-los para processamento. Isso impde
complexidade e uma barreira para o monitoramento de temperatura em tempo real. Como alter-
nativa, alguns dispositivos portateis sdo equipados com recursos de computacdo. Este € o caso
da Fitbit que desenvolveu alguns dispositivos capazes de medir a temperatura basal da pele
durante a noite. O individuo s6 deve usar seu dispositivo de pulso sem precisar de hardware

adicional para coleta de dados.

A frequéncia cardiaca mede os batimentos por minuto da atividade cardiaca. Uma frequén-
cia cardiaca tipica varia de 50 a 90 batimentos por minuto. Segundo Rosa Righi et al. (2023),
o método tradicional para medir a frequéncia cardiaca é o eletrocardiograma. No entanto, esse
método depende do paciente utilizar varios eletrodos presos ao peito e conectados a uma uni-
dade central que processa os dados. Embora muito precisos, os eletrocardiogramas sdo im-
praticaveis para o monitoramento didrio da frequéncia cardiaca. Assim, as iniciativas atuais
exploram diferentes estratégias com fontes bioelétricas. As pulseiras inteligentes geralmente
usam fotopletismografia para medir a frequéncia cardiaca. Quando o coracdo bate, os vasos
capilares se expandem e se contraem com base nas mudancgas de volume no sangue. A fotople-
tismografia € uma técnica dptica ndo invasiva capaz de medir as variacdes do volume sanguineo
na estrutura dos vasos capilares. O sensor utiliza um diodo emissor de luz (LED) que penetra

na pele e percorre o tecido, sinalizando sua intensidade para um detector, por meio de reflexoes.

A variabilidade da frequéncia cardiaca é o intervalo de tempo entre dois batimentos no
ciclo cardiaco, e sua diminui¢do pode significar uma piorara no quadro clinico. De acordo
com Rosa Righi et al. (2023), a variabilidade da frequéncia cardiaca varia entre as pessoas,

e um valor alto representa uma resisténcia mais significativa ao estresse, enquanto um valor
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baixo pode indicar doengas, estresse, depressdo ou ansiedade. Valores reduzidos podem for-
necer uma indicagdo precoce de que o individuo estd sofrendo de algum tipo de infeccido. As
estratégias tradicionais medem a variabilidade da frequéncia cardiaca por meio do eletrocardio-
grama, sendo invidveis para monitoramento didrio. Pulseiras inteligentes sdo capazes de medir
a frequéncia cardiaca, dessa forma, ao calcular a raiz quadrada média das diferencas sucessivas
entre batimentos cardiacos normais, € possivel determinar a variabilidade da frequéncia car-
diaca. Portanto, os dispositivos que suportam frequéncia cardiaca podem fornecer também a
variabilidade da frequéncia cardiaca.

Por fim, a saturagdo de oxigénio refere-se ao nivel de oxigénio no sangue, que pode dimi-
nuir 2 medida que o pulmdo € afetado e ndo pode realizar as trocas gasosas adequadamente.
Em individuos com taxas abaixo de 95%, ¢ um sinal de alerta e pode indicar falta de ar. De
acordo com Rosa Righi et al. (2023), os sensores de saturacdo de oxigénio funcionam através
da deteccao da quantidade de oxigénio transportada pelas moléculas de hemoglobina através do
sangue periférico. Em resumo, a saturacdo de oxigénio é a porcentagem de sangue oxigenado.
Ao contréario de outros sinais vitais, os niveis de oxigénio geralmente permanecem constantes
durante todas as atividades didrias, incluindo pratica de exercicios e o sono. Os métodos tradici-
onais para calcular a saturacao de oxigénio dependem do uso de fotopletismografia compostos
por sensores de luz vermelha e infravermelha aplicados nas extremidades do corpo. O método
consiste em emitir sinais luminosos passando-os pelo sangue venoso. A maioria dos oximetros
disponiveis no mercado possui um design de clipe composto por duas partes: uma equipada
com sensores para emitir luz e outra com um receptor e sdo colocados em algum dedo do pa-
ciente. Apesar de ndo invasivo, sua colocacdo pode causar algum desconforto ao individuo,
pois pode interferir nas atividades das maos. Neste contexto, pulseiras inteligentes aparecem
como uma alternativa. Elas usam LEDs vermelhos e infravermelhos que, quando direcionados
contra a pele, sdo refletidos em uma certa intensidade que estima a quantidade de oxigénio que
o sangue possui. O sangue rico em oxigénio reflete mais luz vermelha do que a luz infraverme-
lha. O oposto acontece com sangue mal oxigenado quando mais luz infravermelha € refletida.
Dessa forma ao invés de colocar o dispositivo em um dedo, os pacientes podem apenar usar

uma pulseira inteligente.

Ainda de acordo com Rodrigues et al. (2021), existem diversos dispositivos disponiveis para
acompanhar a satide das pessoas em tempo real. Embora a ideia pareca interessante, os fabri-
cantes impdem diferencas entre o que pode ser obtido diretamente com os sensores integrados
e o que pode ser obtido em seu aplicativo mével. Assim, se um desenvolvedor planeja capturar
dados de uma pulseira inteligente para um aplicativo de smartphone, estes sinais podem ser
diferentes daqueles disponiveis no aplicativo do fabricante. Em sua pesquisa, que reuniu 148
dispositivos de 25 fabricantes diferente, Rodrigues et al. (2021) observou que apenas sete dos
148 dispositivos sdo capazes de monitorar os cinco pardmetros de sinais vitais em um tnico
aparelho. A Tabela 1 apresenta os 7 dispositivos capazes de capturar os cinco sinais vitais ja

apresentados.
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Tabela 1 — Lista de dispositivos com sensores capazes de capturar os sinais vitais apresentados.

Dispositivo Modelo  Tecnologia de Comunicacao
Embrace PLUS Empatica USB 2.0 e BLE
Fitbit Sense Fitbit Wi-Fi, BLE e NFC
Fitbit Versa 2 Fitbit Wi-Fi, BLE e NFC
Fitbit Versa 3 Fitbit Wi-Fi, BLE e NFC
Fitbit Charge 5  Fitbit BLE e NFC
Fitbit Luxe Fitbit BLE
Fitbit Ionic Fitbit Wi-Fi, BLE e NFC

Fonte: Adaptada de Rodrigues et al. (2021).

Nao ter todos os sensores em um unico dispositivo requer o uso de mais de um dispositivo
para capturar sinais de paciente, dessa forma dificultando o acesso e captura de sinais em tempo
real, o que pode se tornar impraticdvel. Excluindo as principais empresas de tecnologia como
Fitbit, Garmin e Samsung, a maioria dos dispositivos ndo fornece nenhuma maneira pratica para
obtencdo dos dados em aplicacdes externas, sé permitindo a visualizacdo dos dados por meio

dos aplicativos mdveis proprietdrios das empresas.

2.2 Cidades Inteligentes

Como resultado do desenvolvimento de novas tecnologias, como a supracitada IoT, surgi-
ram as cidades inteligentes (smart cities) (NASSEREDDINE; KHANG, 2024). Segundo Ziosi
et al. (2022), as cidades abrigam a maior parte da populacdo mundial e sdo os locais onde ocorre
a maior parte do consumo e da produ¢do. Em termos de nimeros, cerca de 55% da populacdo
global residia em cidades em 2020, atingindo um pico de 85% em paises como Austrélia, Reino
Unido e Holanda (ZIOSI et al., 2022). Nesse contexto surge o conceito de cidades inteligentes
com a ideia de usar inovagdes tecnoldgicas para enfrentar grandes desafios urbanos e sociais
(Z1OSI et al., 2022). Nao existe uma definicdo unica de uma cidade inteligente, € o termo
tem significados diferentes para diferentes grupos de pessoas e varia de cidade para cidade e
de estado para estado dependendo do nivel de desenvolvimento, prontiddao para mudangas e
reformas, recursos e objetivos da cidade e populacdo (NEVISTIC; BACIC, 2022). A Uniao In-
ternacional de Telecomunicagdes (ITU) analisou mais de cem conceitos diferentes para cidades

inteligentes, resultando na seguinte definicao:

Uma cidade inteligente sustentavel ¢ uma cidade inovadora que utiliza tecno-
logias de informacdo e comunicagdo e outros meios para melhorar a qualidade
de vida, a eficiéncia da operacdo dos servicos urbanos e a competitividade,
garantindo ao mesmo tempo atender as necessidades das geragdes presentes
e futuras em aspectos econdmicos, sociais e ambientais (INTERNATIONAL
TELECOMMUNICATION UNION (ITU-T), 2014).



49

As cidades inteligentes usam novas tecnologias para vérias aplicacdes, como transporte
(ELASSY et al., 2024), coleta de lixo (RAI et al., 2024), reparos de ruas, eficiéncia admi-
nistrativa, vigilancia e muito mais. Nesse sentido, pesquisadores consideram que as cidades
inteligentes tém um grande potencial para melhorar a eficiéncia em comparacdo com as cidades
tradicionais (ZIOSI et al., 2022). De acordo com Syed et al. (2021), uma cidade inteligente
é composta por varios componentes que sdo ilustrados na Figura 4. Os servigos inteligentes
(Smart City Services) abrangem as atividades que sustentam a populacdo de uma cidade, envol-
vendo tarefas municipais, como abastecimento de dgua, gestdao de residuos, controle e monitora-
mento ambiental, etc. Casas inteligentes (Smart Homes) envolvem o uso de sensores instalados
pelas moradias das pessoas que fornecem informacdes sobre a moradia e seus ocupantes. A
infraestrutura inteligente (Smart Infrastructure) ajuda a garantir que sua infraestrutura esteja
em forma e utilizavel, utilizando sensores para monitoramento da integridade estrutural das ci-
dades. A agricultura inteligente (Smart Agriculture) é o uso de sensores embutidos em plantas
e campos para medir varios parametros para ajudar na tomada de decisdes e prevenir/doencgas,

pragas ¢ etc.

Figura 4 — Componentes de uma cidade inteligente.

Mobilidade Agricultura Servigos
Inteligente Inteligente

Industria Inteligente Inteligentes

Infraestrutura
Inteligente

Fonte: Adaptada de Syed et al. (2021).

A energia inteligente (Smart Energy) leva em consideracdo o uso das tecnologias das ci-
dades inteligentes para tornar as redes de geracdo de energia atuais e recém-instaladas mais
observaveis, permitindo um melhor gerenciamento da geracdo e consumo de energia (SYED
et al., 2021; AKRAM et al., 2024). A ideia de industria inteligente (Smart Industry) foca em
tornar as industrias mais eficientes, aumentando a produtividade enquanto reduzem custos, atra-
vés de manutencao preditiva, sensores para monitoramento/deteccdo de falhas e gerenciamento
inteligente de producdo e pessoas (SYED et al., 2021). J4 a mobilidade inteligente (Smart
Transport), foca em infraestruturas para fornecer servigos de transporte e logistica para insti-

tuicdes e pessoas, considerando um sistema de transporte seguro, limpo, estdvel, integrado e
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diversificado, reduzindo custos, tempo de transporte e poluicao do ar (ATTARAN; KHEIBARI;
BAHREPOUR, 2022). Por fim, a satde inteligente (Smart Health) refere-se ao uso das tecno-
logias das cidades inteligentes para melhorar a disponibilidade e a qualidade dos cuidados de
saude da populagdo (SYED et al., 2021; RODRIGUES et al., 2023).

2.2.1 Modelo VitalSense

De acordo com Rodrigues et al. (2021), a falta de sensores acaba por impor desafios que exi-
gem a combinagdo de dois ou mais sinais vitais para um diagndstico. Neste contexto, € nitida a
utilidade do uso dos dispositivos vestiveis com vérios sensores de sinais vitais. Entretanto, esses
dispositivos inteligentes para aplicagdes de saide sdo relativamente novos. Estes dispositivos
até ja foram utilizados na drea da sauide, sob autorizacdo dos proprietdrios, mas as empresas
ainda os projetam focando apenas em cuidados pessoais, fitness e esportes. No entanto, seu
uso até o momento € focado apenas em estudos cientificos, ndo possuindo dispositivos voltados
para a drea da saide, com foco no monitoramento de doencas com o uso da deteccdo de sinais
vitais.

Neste contexto, o MinhaHistoriaDigital (RODRIGUES; RIGHI, 2022) € um projeto de pes-
quisa brasileiro patrocinado pelo Programa Pesquisa para o SUS (PPSUS) e pela Fundacdo de
Amparo a Pesquisa do Estado do Rio Grande do Sul (FAPERGS) que visou desenvolver uma
solugdo para rastrear e capturar os sinais vitais de pessoas em tempo real. O projeto foi desen-
volvido no Aambito da COVID-19, para oferecer uma estratégia para rastrear a COVID-19 e suas
variagdes disseminadas, monitorando pacientes em suas casas € como eles respondem a infec-
¢do. Através do projeto foi desenvolvido o sistema VitalSense (RODRIGUES et al., 2023) que
consiste na utilizacdo de uma arquitetura Edge-Fog computing para processar os dados de saude
dos pacientes de acordo com sua localizacdo. Dependendo da localizacdo fisica do paciente, o
sistema seleciona um né Fog para processar seus dados que tenha o melhor tempo de resposta.
Dessa forma o VitalSense visa fornecer um sistema de monitoramento de saide em larga escala

e em tempo real para uso em cidades inteligentes.

O VitalSense funciona através de algoritmos e uma arquitetura que emprega diferentes es-
tratégias para melhorar a escalabilidade: (i) elasticidade de recursos; (ii) computacdo server-
less; (iii) compressao de dados; e (iv) sharding para acesso eficiente aos dados. A arquitetura
do modelo possui uma topologia hierdrquica, onde os sensores dos pacientes na parte inferior
fornecem os sinais vitais para o sistema. Empregando Edge e Fog computing, o VitalSense
processa os dados localmente (Edge) ou remotamente (Fog). Essa estratégia visa encontrar o
melhor tempo de resposta de acordo com a localizagdo do paciente e a carga do sistema. Ambos
os nos Edge e Fog fornecem servicos especificos para processamento dos dados e gerar alarmes
de acordo com a saida dos servicos (RODRIGUES; RIGHI, 2022; RODRIGUES et al., 2023).
A Figura 5 apresenta a arquitetura da solu¢@o detalhando os dois componentes principais: (1)
Controlador Edge (EC); e (i1) N6 Fog (FN).
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Figura 5 — Topologia da arquitetura hierdrquica do VitalSense e seus principais componentes.
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Fonte: Rodrigues e Righi (2022).

De acordo com Rodrigues e Righi (2022), os componentes do modelo se conectam em
uma topologia hierdrquica de acordo com sua localizacdo fisica. Portanto, o VitalSense pode
fornecer baixa laténcia e agregacdo de dados por regido. Os pacientes utilizam sensores que
fornecem seus sinais vitais para um controlador Edge. Por sua vez, os controladores Edge
se conectam a um né Fog especifico de acordo com a sua localizagdo fisica e laténcia para
transmitir os dados processados. Os nds na Fog aplicam algoritmos de agregacdo e previsao
de dados para produzir alarmes para situacdes criticas. Segundo Rosa Righi et al. (2023), por
meio do emprego de Fog e Cloud computing, é possivel fornecer diversos servicos de satde
aos pacientes sob demanda. Através do emprego de técnicas de probabilidade e estatistica e
métodos de aprendizado de méaquina torna-se possivel: (i) previsdo de eventos; (i1) correlacdes

causa-efeito ; (iii) classificacdo de dados; e (iv) reconhecimento de padrdes.
2.2.2 Legislacao Aplicavel

Para implementar um modelo de gerenciamento de recursos humanos em cidades inteligen-
tes, existem leis que devem ser cumpridas pelos ambientes de saide quando o assunto € este.
Conforme o Decreto-Lei n°® 5.452 (BRASIL, 1943) e a Lei n° 13.467 (BRASIL, 2017), com

relacdo a jornada de trabalho e movimentagdo de funciondrios podemos elencar algumas dessas
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disposicoes:

* Conforme Art. 59-A, € facultado as partes, mediante acordo individual escrito, convencdo
coletiva ou acordo coletivo de trabalho, estabelecer horario de trabalho de doze horas
seguidas por trinta e seis horas ininterruptas de descanso, observados ou indenizados os

intervalos para repouso e alimentagao.

* Conforme Art. 59 e 61, a duragdo didria do trabalho poderd ser acrescida de horas extras,
em numero nao excedente de duas, por acordo individual, conveng¢ao coletiva ou acordo
coletivo de trabalho. Ocorrendo necessidade imperiosa, poderd a duracdo do trabalho

exceder do limite legal ou convencionado.

* Conforme Art. 66, entre 2 (duas) jornadas de trabalho haverd um periodo minimo de 11

(onze) horas consecutivas para descanso.

* Conforme Art. 67, Serd assegurado a todo empregado um descanso semanal de 24 (vinte
e quatro) horas consecutivas, o qual, salvo motivo de conveniéncia publica ou necessidade

imperiosa do servigo, deverd coincidir com o domingo, no todo ou em parte.

* Conforme Art. 469, ao empregador é vedado transferir o empregado, sem a sua anuéncia,
para localidade diversa da que resultar do contrato, ndo se considerando transferéncia a

que ndo acarretar necessariamente a mudanca do seu domicilio.

* Conforme Art. 2°, considera-se empregador a empresa, individual ou coletiva, que, as-
sumindo os riscos da atividade econdmica, admite, assalaria e dirige a prestacdo pessoal
de servigo. Sempre que uma ou mais empresas, tendo, embora, cada uma delas, perso-
nalidade juridica prépria, estiverem sob a direc@o, controle ou administracao de outra, ou
ainda quando, mesmo guardando cada uma sua autonomia, integrem grupo econdomico,

serdo responsdveis solidariamente pelas obrigacdes decorrentes da relacdo de emprego.

2.3 Processos Hospitalares

Para proposi¢dao de um modelo de gerenciamento de recursos humanos para a drea da satde,
além do levantamento das tecnologias e conceitos necessarios, também € preciso se atentar aos
processos hospitalares envolvidos. Segundo Azevedo et al. (2010), hospitais podem ser vistos
como portas de entrada para o sistema de saide. Nesse sentido, um sistema de satide 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 servigos de porta
aberta para toda a populagao, 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 dreas: (i) Infra-Estrutura, (ii) Ambulatério e Emergéncia, (iii) Internagcdo

Clinica e Cirurgica, e (iv) Diagnostico e Tratamento. Para cada uma dessa dreas, podemos
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elencar diversas subdreas e diversos processos importantes para a realizacdo do atendimento

hospitalar.
2.3.1 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 situagdes que nao necessitem de interna-
cdo podem ser diagnosticadas, prevenidas e até tratadas. Possui como principais subdreas os
ambulatdrios clinico e cirdrgico, e os servicos de urgéncia e emergéncia (BITTAR, 2000).

O processo de triagem nos servicos do hospital deve ser bem organizado, ndo somente com
relacdo a drea fisica, material e equipamentos, mas também com pessoal competente e suficien-
temente 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 classificag@o de risco sdo:

* Identificar os pacientes em situagdes de risco de vida;

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

a um servico de emergéncia;

* Reduzir o congestionamento do servico de emergéncia, melhorando o fluxo de pacientes

nas areas de tratamento;

* Informar aos pacientes o tempo de espera estimado para atendimento, bem como o tipo

adequado de servigo ao qual eles necessitam;

» Assegurar que pacientes que necessitem de uma prioridade de atendimento, sejam aten-

didos primeiro através da classificagdo;

* Contribuir com informacdes que ajudem a definir as causas do servico, bem como sua

complexidade;
» Garantir que os pacientes sejam reavaliados periodicamente;

* 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, é 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 € definido um
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numero, cor, nome e tempo-alvo maximo aceitdvel 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 10 Minutos
Urgente Amarelo 60 Minutos

Pouco Urgente Verde

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

Dessa forma, a finalidade dos servigos de emergéncia € oferecer atendimento imediato e de
bom padrdo aos pacientes, trazendo uma equipe de sadde treinada sobre as técnicas de aten-
dimento, e capaz de atender os pacientes com foco na producao de saide e qualidade de vida
(AZEVEDO et al., 2010). Através do Sistema de Triagem de Manchester, enfermeiros sdo
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.

2.3.2 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 saide
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 dltimas décadas a drea de Exames de Diagndstico e Tratamento
foi uma drea hospitalar que recebeu um desenvolvimento tecnol6gico enorme, contribuindo com
a melhoria da qualidade dos diagndsticos e tratamentos. Em funcao desses avancgos, 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 t€ém 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,
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fonoaudiologia, hemodiélise, holter, litotripsia, medicina nuclear, microondoterapia prostatica,
neurofisiologia, oftalmologia, ortéptica, patologia clinica, pneumologia, potencial evocado, qui-
mioterapia, radiologia, reproducdo humana, radioterapia, reabilitacdo, ressonancia magnética,

tomografia, ultra-sonografia e urodinamica.

2.3.3 Internacao Clinica ou Cirurgica

Os casos graves necessariamente serdo levados a uma internacdo, com utilizacio 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
1sso, sendo sujeito a conflitos e possibilidades de observacio do que ocorre no desenvolvimento
de alguns processos. Em um hospital geralmente se t&ém as seguintes subdreas: anestesia, cen-
tro cirtrgico, centro obstétrico, centro de recuperagdo anestésica, internacao clinico-cirurgica,
obstétrica e pedidtrica, unidade neonatal, unidade de moléstia infecto-contagiosa, e servigo de
controle da infec¢do hospitalar (BITTAR, 2000).

2.4 Técnicas de Predicao

De acordo com Nisha e Sreekumar (2017), uma predi¢cdo ou previsdo computacional pode
ser definida como uma declarag@o 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
ndo 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 previsdo parece
significar estimar valores futuros através de valores passados de uma série. A predicao 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 (andlise de
vendas futuras e impacto de novos produtos) e também para as dreas de produgdo e operacoes.

A andlise de séries temporais € considerada uma ferramenta extremamente poderosa para
determinar modelos dinamicos, visando definir e controlar variaveis de um sistema de forma
mais apropriada. Um grande nimero de modelos de séries temporais estd disponivel 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 Artifi-
cial, como os modelos que utilizam de Redes Neurais Artificiais e do algoritmo Random Forest.
(NISHA; SREEKUMAR, 2017).

A previsdo de séries temporais € uma drea com bastante relevancia, onde previsdes de obser-
vagOes passadas sdo coletadas e analisadas, para desenvolver um modelo que descreve relacdes

que nao se situam claras e definidas, de forma que seja possivel a predicao de um determinado
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evento no futuro (ROSSI, 2013). Nesse método de predi¢cao 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 previsao. 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 é o modelo ARIMA (NISHA; SREEKUMAR, 2017).

2.4.1 Modelo Auto-Regressive Integrated Moving Average (ARIMA)

O modelo Auto-Regressivo Integrado de Médias Moveis, 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; SREEKUMAR,
2017). De acordo com Rossi (2013), esse tipo de modelo € muito popular por causa de suas
propriedades estatisticas. Os modelos ARIMA possuem caracteristicas flexiveis, que permitem
ajustes e adaptagOes de seus pardmetros, fazendo com que diferentes tipos de séries temporais
possam ser representadas através dele. Os modelos ARIMA também podem ser considera-
dos 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 previsdes computa-
cionais.

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

» ARIMA (p, 0, 0) = AR (p);
» ARIMA (0, 0, q) = MA (q);

* ARIMA (p, 0, q) = ARMA (p, q).

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

pode ser descrita pela Equacao 1:

Yt = O1Yi—1 + oo + OpYr—p + Ut — O1yp—1 — ... — Ogus—y, (1)

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

Conforme Neto (2011), na equacdo 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 Equacao 2:

Y = P1Yi—1 + . + OpydYi—p—a + U — O1yp—1 — ... — Ogui—g ()
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Os modelos ARIMA sdo extremamente uteis na previsdo 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 relacdo 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 é 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 é estimado um modelo com
parametros extras e examinado se estes sdo significativos. Logo apos, verificar se a inclusao
dele diminui significativamente a variancia residual. Para isso é necessario analisar os residuos

do modelo ajustado. Entao se a Equacao 3:
¢(B)W; = 0(B)a, 3)

for verdadeira, com W, = A?Z,, entdo, os “erros verdadeiros” a; = 6~*(B)¢(B)W, serio ruido
branco. Apds 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).

2.5 [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
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 Mdquinas 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 Computa¢do 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, niicleos, memoria e rede. Ja a
elasticidade horizontal consiste na capacidade do sistema de adicionar ou remover instincias
dos recursos computacionais associados a aplicagdo que os usa. A Figura 7 ilustra ambos os
conceitos, onde no eixo horizontal é possivel ver o aumento da quantidade de nés computacio-
nais, através da elasticidade horizontal, e no eixo vertical € possivel ver o aumento de tamanho

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

Conforme a pesquisa de Rostirolla et al. (2018), 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-
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Figura 7 — Elasticidade Vertical e Horizontal.
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Fonte: Elaborada pelo autor, com base em Al-Dhuraibi et al. (2017).

sidade dos usudrios. Com base nisso, pode-se inferir que o conceito de elasticidade apesar de
proposto para a alocacdo dinamica de recursos na computacdo em nuvem pode ser estendido
para outras dreas de aplicagdo. Para Al-Dhuraibi et al. (2017) e Rostirolla et al. (2018) 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 equagao:

Elasticidade = escalabilidade + automacao + otimizagdo
auto-escalabilidade

Com base nessa férmula, Al-Dhuraibi et al. (2017) dizem que a elasticidade € construida em
cima do conceito de escalabilidade, podendo ser considerada uma automacdo 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 escalavel.

A elasticidade idealmente deve ser invisivel para o usudrio do sistema, devido a dinamici-
dade do provisionamento dos recursos. A elasticidade é extremamente dependente do tempo do
sistema. Portanto, a velocidade para realizar os ajustes € um ponto extremamente importante
para a elasticidade. O tempo de reag@o € o intervalo de tempo entre 0 momento em que uma re-
configuracdo foi acionada ou solicitada, até que esta adaptacdo tenha sido concluida. Sistemas
eldsticos podem ser classificados de vdrias formas, dependendo de seus atributos, que podem
ser: (1) Configuragdo, (ii) Escopo, (iii) Objetivo, (iv) Método, (v) Arquitetura, (vi) Provedor e
(vil) Modo de Operacao. (AL-DHURAIBI et al., 2017).
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2.5.1 Configuracao

Segundo Al-Dhuraibi et al. (2017), a configuragdo de um sistema eldstico refere-se a alo-
cacdo especifica de CPU, memodria, rede e armazenamento. Nesse contexto, a configuracdo
representa a reserva inicial de recursos para o sistema. Durante a primeira aquisi¢do do servigo,

o usudrio geralmente escolhe entre uma lista de pacotes de recursos, conforme a 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-
racdo pode ter dois modos de operacdo: (i) Rigido ou (ii) Configuravel. No modo rigido, os
recursos sao oferecidos e provisionados em capacidades constantes. Nesse modo, as instancias
de méquinas virtuais possuem limites predefinidos de recursos (CPU, memoria, entre outros). O
problema com a configuracao rigida é que os recursos alocados raramente atendem a demanda,
portanto, hd sempre um provisionamento inferior ou excessivo ao que realmente € necessdrio.
Ja no modo configuravel, o cliente é capaz de escolher os recursos especificos de cada uma das
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 solicitagdes sao

rejeitadas se ndo houver recursos disponiveis suficientes.

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

disponiveis em um hordrio pré-especificado.

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

quadamente conforme o esfor¢o necessdrio.

* Reserva baseada em leilao: Configuracdes especificas de recursos sdo reservadas dina-

micamente assim que seus precos sdo inferiores ao valor do lance oferecido pelo cliente.

2.5.2 Escopo

Para Al-Dhuraibi et al. (2017) e conforme pode ser visto na Figura 9, as a¢des de elastici-
dade podem ser aplicadas em dois niveis, de infraestrutura ou de aplicacao/plataforma. As
acoes de elasticidade sdo responsdveis por executar as decisdes tomadas pelo sistema de con-

trole de elasticidade, de forma a dimensionar os recursos conforme a necessidade e a estratégia
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estabelecida. As infraestruturas de nuvem sdo baseadas na tecnologia de virtualizag¢do, que po-
dem ser mdquinas virtuais ou contéineres. Além disso, com relacdo a aplicagdo/plataforma, as

mesmas podem ser de uma ou véarias camadas.

Figura 9 — Escopo da Elasticidade de Recursos.
Aplicacao/ Uma Camada
Plataforma _E:Vérias Camadas

VMs
— [nfraestrutura —I:: Coniaineres

Escopo

Fonte: Elaborada pelo autor, com base em Al-Dhuraibi et al. (2017).

A maioria das soluc¢des 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 agdo de elasticidade estd no nivel de aplicagdo/plataforma, ele é
denominado elasticidade embarcada. A maioria das solugdes existentes € dedicada a aplicacdes
baseados em servidor. No entanto, existem aplicacdes que tém particularidades de comporta-
mento de execucao diferentes, como aplicagdes cientificas. Devido a natureza de uma aplicagao
cientifica, como paralelismo e modelos, uma solucao de elasticidade nao pode ser generalizada.
A solugdo de elasticidade deve considerar a estrutura interna e o comportamento de uma apli-
cacao cientifica, portanto, para ter uma solugdo eldstica confidvel, ela deve ser incorporada no
codigo fonte da aplicagdo. Na elasticidade embarcada, as aplicacdes eldsticas sdo capazes de
ajustar seus proprios recursos de acordo com os requisitos de tempo de execugdo ou devido a
mudancgas no fluxo de execucdao (AL-DHURAIBI et al., 2017).

2.5.3 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, hé diferentes perspectivas: Os provedores da
Cloud TaaS (Infrastructure as a Service ou Infraestrutura como Servi¢o) tentam maximizar o
lucro minimizando os recursos enquanto oferecem uma boa Qualidade de Servigco (Quality of
Service ou QoS), os provedores de PaaS (Platform as a Service ou Plataforma como Servico)
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 propositos de elasticidade de diferentes perspectivas ao
mesmo tempo, cada solucdo 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 por Al-Dhuraibi et al. (2017) em sua pesquisa.
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Figura 10 — Objetivos da Elasticidade de Recursos.
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Fonte: Elaborada pelo autor, com base em Al-Dhuraibi et al. (2017).

2.5.4 Método

Segundo Al-Dhuraibi et al. (2017), para implantar solucdes de elasticidade, deve ser im-
plementado um dos seguintes métodos: escalabilidade horizontal, escalabilidade vertical ou
escalabilidade hibrida. Técnicas de escalabilidade horizontais e verticais t€m suas vantagens
e desvantagens. A elasticidade horizontal € facil de implementar e ¢ amplamente utilizada no
meio comercial. No entanto, ela pode levar a uma utilizagdo ineficiente dos recursos, devido
ao fato de fornecer instancias fixas ou estdticas, que na maioria das vezes nao sio capazes de
se ajustar exatamente a demanda requerida pela aplicacdo. J4 a elasticidade vertical permite
redimensionar as instincias, entretanto ndo € amplamente utilizada, tendo poucos sistemas co-
mercias que a suportem. Como dito anteriormente, na escalabilidade horizontal, instancias sdo
adicionadas e removidas conforme técnicas de balanceador de carga e na escalabilidade vertical,

os recursos sdo redimensionados em tempo de execugdo 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 migracao também pode ser considerada para permitir o redimensionamento vertical quando
nao ha recursos suficientes disponiveis, ou quando é necessario transferir uma instancia para
uma mdquina fisica com menos recursos de forma a melhorar o desempenho. Antes de exe-
cutar o processo de migragdo ou replicacdo de VMs, uma Estratégia de Alocacido de Recursos
(Resource Allocation Strategy ou RAS) € utilizada para decidir onde a nova instancia serd alo-
cada ou criada, em qual servidor da nuvem. Existem ainda sistemas que utilizam uma estru-
tura que combinam o redimensionamento vertical, adicionado e removendo recursos de VMs

existentes, e redimensionamento horizontal, adicionando novas VMs conforme a necessidade
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(AL-DHURAIBI et al., 2017).

2.5.5 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. J4 na arquitetura
descentralizada, existem vérios controladores de elasticidade, responsdveis pelo provisiona-
mento de recursos em diferentes plataformas em nuvem. Nesse modelo existe ainda um arbitro,
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).

2.5.6 Provedor

Conforme Al-Dhuraibi et al. (2017) e como pode ser visto na Figura 13, as solucdes de
elasticidade de recursos podem ser aplicadas a um ou a varios provedores da nuvem. Um
unico 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 ptblicas. A maioria das solucdes e propostas para elasticidade de recursos suporta

apenas um tnico 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).

2.5.7 Modo de Operagao

Modo de operacao refere-se as interacdes necessdrias para realizar as a¢des de elasticidade

no sistema. Normalmente, agdes de elasticidade sdo executadas de forma automadtica. A¢des de
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escalabilidade podem ser alcancadas por interven¢do manual do usudrio, através de um modo
manual ou programdvel, onde as acOes de elasticidade sdo geralmente executadas através de
uma Interface de Programacao de Aplicagdes (Application Programming Interface, comumente
conhecida como API). A politica manual € usada em alguns sistemas comerciais de nuvem onde
o usudrio € 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,
nao pode ser considerado como um modo de elasticidade, uma vez que viola o conceito de
automacao, necessdrio para o sistema ser considerado eldstico. Dessa forma, um sistema el4s-
tico possui apenas um modo, o modo automadtico, onde todas as acOes de redimensionamento
sdo realizadas automaticamente, podendo ser classificado em dois sub-modos: (i) Reativo e
(i1) 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 agdes de elasticidade sdo 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 utiliza¢ao 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 estdticos as acdes de elasticidade sdo disparadas para aumentar ou diminuir
recursos quando uma determinada condicdo € atendida. Essa politica depende de limites ou
requisitos predeterminados, onde as condicdes sdo baseadas nas medidas de um ou de um con-

junto de métricas de recursos, como uso de CPU, utilizacdo de memoria, tempo de resposta



64

entre outros. Geralmente dois ou mais limites sdo usados para cada métrica, assim os valores
medidos sdo comparados com as métricas para realizar o processo de escalabilidade. Um exem-
plo poderia ser: se a utilizacdo da CPU for maior que 80% e essa situagao durar por 5 minutos,
o recurso devera ser redimensionado. Ja nos limites dinAmicos, 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); Ahamed et al. (2023), na elasticidade proativa
ou preditiva, as acdes de elasticidade sdo disparadas com base em técnicas de previsdo, anteci-
pando as necessidades futuras da aplicagcdo e acionando agdes de elasticidade com base nessa
antecipacdo prevista. Nesse modo, existem duas abordagens principais, baseadas em (i) Andlise
de Séries Temporais e (ii) Mecanismos de Resolu¢do de Modelos. A andlise de séries tempo-
rais, é usada para identificar padrdes de repeticao na carga de trabalho do sistema ao longo do
tempo e para tentar prever os valores futuros dessa carga de trabalho. Assim, essa abordagem ¢é
responsavel por fazer uma estimativa do uso futuro de um determinado recurso e da carga de tra-
balho da aplicagdo e, com base nessa predi¢do, o controlador de elasticidade executard as agdes
necessarias conforme seu método de redimensionamento. Geralmente, a analise de séries tem-
porais possui dois objetivos principais: prever valores futuros da série temporal com base nas
ultimas 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 Movel,
Auto-Regressivo, série combinada ARMA, modelo ARIMA (apresentados na Subsecdo 2.4.1)
e Inteligéncia Artificial. J4 os mecanismos de resolu¢do de modelos sdao abordagens baseadas
na verificacio probabilistica de modelos ou estruturas de modelagem matemadtica para estudar
os diversos comportamentos do sistema e antecipar seus estados futuros, como Processos de

Decisao de Markov e Autdmatos Probabilisticos Temporizados.

2.6 Consideracoes Parciais

Este capitulo apresentou conceitos pertinentes para a compreensao do restante do trabalho.
Primeiramente foram apresentados os conceitos relacionados a Internet das Coisas de Satde, os
quais sdo fundamentais para a coleta de dados necessaria ao modelo. Apds, foram apresentados
os conceitos relacionados as cidades inteligentes, locais para onde este trabalho estd sendo
proposto. A seguir, foram apresentados os processos hospitalares, um item fundamental para
entendimento de um modelo de aplicacdo para a drea da saide. Apds, foram apresentadas
técnicas computacionais para predi¢do nocdes importantes para o modelo preditivo de demanda
de pacientes proposto. Por fim, foram retratados os conceitos relacionados a elasticidade de
recursos da computacdo em nuvem, fundamentais para o modelo de elasticidade de recursos
humanos propostas pelo modelo. Estes conceitos compdem a base necessdria 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 solugdo.
Desa forma, as proximas Se¢des descrevem algumas abordagens que focam na falta de recursos
humanos para atender a demanda de pacientes ou que utilizam Internet das Coisas para iden-
tificar o estado de satude ou localiza¢ao de pacientes, a fim de obter uma visao do atual estado
da arte dessas tecnologias. Os artigos foram classificados em ordem crescente por ano de pu-
blicacdo 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 édrea.

3.1 Metodologia de Pesquisa e Selecao dos Trabalhos

De acordo com os estudos de Roehrs et al. (2017), a defini¢ao 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¢do 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 selecdo dos artigos nas

bibliotecas académicas eletrOnicas.

Caixa de Texto 1: String de Pesquisa
((health OR healthcare OR hospitalar OR clinical) AND ((Smart City OR Smart Cities

OR Internet of Things OR IoT OR sensors) OR (human 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 vérias 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 e 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 computacdo. O periodo de pesquisa abrangeu artigos
publicados a partir de 2018. Apos a realizacdo da busca, de forma a reduzir e elencar apenas
os trabalhos relevantes, optou-se por selecionar trabalhos que atendessem a um dos seguintes

critérios:

e Critério 1: Trabalho aborda de alguma forma a falta de recursos humanos para atender a

demanda de pacientes;

* Critério 2: Trabalho propde estratégias para gerenciamento de recursos humanos de forma

a atender a demanda de pacientes;
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Na Tabela 2 sdo apresentados todos os Trabalhos Relacionados selecionados, trazendo:
(1) Um identificador para cada um deles, (ii) os nomes dos autores em formato de referén-
cia bibliografica, juntamente com o ano da publicagdo, e (iii) a publisher da publica¢do. Os
trabalhos foram ordenados em ordem ascendente pelo ano de publicacdo e, apds, por ordem

alfabética dos nomes dos autores.

Tabela 2 — Trabalhos selecionados.

Identificador Autores (ano) Publisher
TR1 Graham et al. (2018) IEEE
TR2 Franke et al. (2018) ECSDEV
TR3 Oueida, Aloqaily e Ionescu (2019) Springer
TR4 Fischer et al. (2020) Elsevier
TRS Apornak et al. (2021a) Taylor & Francis
TR6 Apornak et al. (2021b) Taylor & Francis
TR7 Hafezalkotob et al. (2022) Elsevier
TRS Liao, Chu e Ho (2022) MDPI
TR9 Duma e Aringhieri (2023) Elsevier
TR10 Lazebnik (2023) Elsevier
TR11 Rasidi et al. (2024) UniMAP

Fonte: Elaborada pelo autor.

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

Graham et al. (2018) estudaram a superlotacdo de emergéncias hospitalares e suas con-
sequéncias negativas para os pacientes. Eles propuseram um sistema para prever a chegada de
pacientes um departamento de emergéncia de um hospital através do uso de técnicas de mine-
racdo de dados. Trés algoritmos foram utilizados para construir modelos preditivos: regressao
logistica, arvores de decisdo e Gradient Boosted Machines (GBM). O estudo descobriu que o
GBM superou as drvores de decisdo e a regressdo logistica na previsao da chegada de pacientes.
Segundo os autores, as informacdes do modelo podem ajudar os gestores hospitalares a planejar
os recursos com antecedéncia, evitando gargalos no fluxo de pacientes. No entanto, embora o
modelo possa ser usado para apoiar o planejamento e a tomada de decisdes, os autores deixam

claro que as decisoes individuais de admissdo ainda requerem o julgamento dos gestores.

3.3 Sustainable Approach for a Smart Human Resource Management in Healthcare
(FRANKE et al., 2018)

Franke et al. (2018) focaram na insuficiéncia de pessoal nos hospitais e propuseram uma
solucdo para gerenciar a disponibilidade de recursos humanos e as necessidades hospitalares.
Os autores propuseram a criacdo de uma rede hospitalar regional onde diferentes clinicas de

uma mesma area tenham um cadastro Unico para contratacdo e disponibiliza¢do de recursos hu-
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manos. Este sistema emprega tecnologia de informacao inteligente para contratar enfermeiros
para necessidades especificas. Os hospitais podem solicitar pessoal adicional para preencher
lacunas no hordrio de trabalho, conforme necessario. A abordagem proposta visa otimizar pro-
cessos € aumentar a eficiéncia e a eficcia através da utilizacdo de pessoal flutuante para atuar

em diferentes locais, reduzindo assim a subutilizacdo de recursos.

3.4 A Smart healthcare reward model for resource allocation in smart city (OUEIDA;
ALOQAILY; IONESCU, 2019)

Oueida, Aloqaily e Ionescu (2019) focaram seus estudos no uso e gerenciamento de recursos
de saide em cidades uma vez que sistemas de satde otimizados sdo particularmente criticos,
devido as populacdes altamente concentradas nas cidades. Isso pode levar a infeccdes e sur-
tos de doengas, que podem se tornar situagdes epidémicas e exigir contengdo, o que € muito
caro. Dessa forma, os autores propuseram um modelo para fornecer melhor entrega e utilizagcdo
de recursos. O modelo baseado em recompensa de qualidade foi desenvolvido para estudar e
reagir aos fatores de satisfacdo dos sistemas de satide e propde um algoritmo baseado em otimi-
zacdo chamado Algoritmo de Recompensa Médxima, que aprimora o uso e a entrega de recursos
de saude. O algoritmo foi testado com varios experimentos € simulacdes e provou que pode

fornecer confiabilidade, eficiéncia e alcancar uma melhoria de desempenho de 50,1% a 77,2%.

3.5 ElHealth: Using Internet of Things and Data Prediction for Elastic Management of
Human Resources in Smart Hospitals (FISCHER et al., 2020)

Fischer et al. (2020) estudaram o problema da superlotacdao de filas de pacientes em am-
bientes de satide, ocasionadas pela inefici€éncia na alocacdo dos profissionais de satide. Nesse
contexto, os autores propuseram um modelo com foco em [oT capaz de monitorar o uso dos am-
bientes de saide pelos pacientes e adaptar a alocacao de recursos humanos para melhor atender
as necessidades dos pacientes. O modelo emprega técnicas de predi¢do para antecipar quando a
demanda de uma determinada sala excedera sua capacidade e propde acdes para alocar profissi-
onais de saude de acordo. Através da implementagdo, os autores concluiram que através do uso
de IoT e predigdo € possivel gerenciar o uso de recursos humanos em ambientes de saide, ana-
lisando os dados capturados para identificar possiveis padroes, e antecipar situacdes que fujam

aos interesses dos gestores para que elas sejam tratadas e resolvidas de antemao.

3.6 Optimizing human resource cost of an emergency hospital using multi-objective Bat
algorithm (APORNAK et al., 2021a)

Apornak et al. (2021a) focaram seus estudos na otimiza¢do do uso de recursos humanos

na drea de saude. Neste contexto, os autores propuseram um método de avaliacdo de custos



68

com foco na otimizacdo dos recursos humanos em um departamento de emergéncia aplicando
um método flexivel baseado no algoritmo Bat. Através dos estudos, foi possivel identificar
a alocacdo 6tima de recursos humanos no departamento de emergéncia estudado, com uma
expectativa de redugdo de mais de 24,3% nos custos de recursos humanos para o departamento
de emergéncia. Os autores salientam que a pesquisa foi concentrada no custo dos recursos
humanos, e que a sua aplicacdo pode diminuir a mao de obra no hospital durante o processo
de otimizacdo. Nessas circunstancias, os pacientes podem ser afetados pela falta de cuidadores,

dependendo do tipo e grau de sua doenca.

3.7 Human resources optimization in hospital emergency using the genetic algorithm
approach (APORNAK et al., 2021b)

Assim como em seu trabalho anterior, Apornak et al. (2021b) focaram mais uma vez seus
estudos na otimizacao do uso de recursos humanos na drea de satide. Neste novo trabalho, os
autores aplicaram um algoritmo genético com base em 27 varidveis de decisdo e uma funcao de
aptiddo que combinou os saldrios diretos anuais e os pacientes atendidos por um grupo com-
posto pelo pessoal essencial em area de especializacdo em trés turnos de trabalho. Aplicando
o algoritmo genético através do simulador MATLAB, os autores foram capazes de encontrar
a funcdo de aptidao que representa a quantidade minima de recursos para atender o nimero
maximo de pacientes do hospital apds apenas 500 geracdes. A solucdo 6tima de alocacdo de
pessoas proposta possui uma funcao de aptidao cerca de 36% menor que o estado atual do hos-
pital. Além disso, a solu¢do 6tima inclui a identificacdo das competéncias e habilidades para
atender a demanda potencial para casos de emergéncia, sugerindo a substitui¢do de determina-

dos funcionarios por aqueles mais qualificados para atendimento da demanda.

3.8 A cooperative robust human resource allocation problem for healthcare systems for
disaster management (HAFEZALKOTOB et al., 2022)

De acordo com Hafezalkotob et al. (2022), apds um evento catastrofico, os sistemas de
saude desempenham um papel fundamental para salvar vidas dos individuos durante o periodo
de resposta ao desastre. Neste contexto, os autores desenvolveram uma abordagem cooperativa
baseada na teoria dos jogos para aliviar os impactos negativos de tais eventos, minimizar 0s
niveis normais de servico hospitalar e reduzir despesas indesejadas. Os autores propuseram
uma formulacgdo linear robusta para aumentar o nivel de servico dos recursos limitados apds
um desastre, permitindo comportamentos colaborativos entre diferentes ambientes de saude,
incluindo transferéncia de recursos humanos, leitos e pacientes entre hospitais. Como resultado,
os autores mostraram que os modelos lineares propostos garantem que os hospitais sempre
tenham a tendéncia de participar de coalizdes maiores e que os gestores podem considerar a

colaboracdo de hospitais como uma solucao para lidar com desastres.
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3.9 An Analysis of Waiting Time for Emergency Treatment and Optimal Allocation of
Nursing Manpower (LIAO; CHU; HO, 2022)

De acordo com Liao, Chu e Ho (2022), as pessoas normalmente procuram atendimento de
emergéncia quando sofrem de uma doenga aguda ou desconhecida, o que leva a um grande nu-
mero de pacientes aguardando para atendimento médico em Taiwan. Assim, a ma alocagdo de
mao de obra de enfermagem e as cargas de trabalho excessivas dos prestadores de servigos de
emergéncia tornaram-se problemas sérios para as institui¢des médicas de Taiwan. Neste con-
texto, os autores aplicaram um método baseado na teoria das filas para tratar a sobrecarga de
trabalho para prestadores de servicos de emergéncia e a ma alocacdo de mao de obra de en-
fermagem, visando fornecer subsidios para uma alocacdo mais flexivel de recursos e sugestdes
para melhoria nos processos. Como resultado, os autores afirmaram que o estudo analisou as
causas da sobrecarga do servico de emergéncia e identificou solucdes para melhorar a utilizagdo
da mao de obra de enfermagem. Dessa forma, um modelo de tempo de espera baseado na teoria
das filas € capaz de analisar os tempos de espera dos pacientes e estimar aloca¢do 6tima da mao

de obra de enfermagem necessdria para atendimento.

3.10 Real-time resource allocation in the emergency department: A case study (DUMA;
ARINGHIERI, 2023)

Conforme Duma e Aringhieri (2023), a sobrelotacido é um fendmeno que afeta os servigcos
de urgéncia em todo o mundo e, para lidar com o problema, sdo necessdrias estratégias para
alocacao de recursos em tempo real, uma vez que as chegadas e as atividades a realizar s6 sao
conhecidas ao longo do tempo. Assim, os autores propuseram um algoritmo de alocagdo online
baseado em priorizacdo, combinado a uma ferramenta de previsdo, para melhorar o desempenho
de uma emergéncia, aliviando a superlotacao, levando em consideracdo o estado da emergén-
cia em tempo real e a previsdo das proximas atividades fornecidas por um modelo ad hoc de
mineracdo de processos. Os resultados mostraram que, levando em consideracdo as provaveis
atividades subsequentes, as decisdes de alocacdo de recursos para a execucdo das atividades

podem causar melhorias no tempo de permanéncia na emergéncia e na utilizagao de recursos.

3.11 Data-driven hospitals staff and resources allocation using agent-based simulation
and deep reinforcement learning (LAZEBNIK, 2023)

De acordo com Lazebnik (2023), a alocagdo de pessoal e recursos hospitalares ¢ um desa-
fio critico nos sistemas de satde, pois envolve o equilibrio entre as exigéncias dos pacientes,
a disponibilidade de recursos e a necessidade de fornecer cuidados de saide de em ambientes
com recursos limitados. As abordagens tradicionais baseiam-se no planeamento manual e em
ajustes ad hoc, que podem ser morosos e geralmente conduzir a resultados abaixo do ideal.
Neste contexto, os autores usaram uma simulagcdo baseada em deep reinforcement learning e

fully connected neural networks para resolver o problema de alocacdo de pessoal e recursos
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hospitalares. Como resultado, os autores mostraram que o modelo proposto é capaz de alcan-
car melhores resultados em termos de sucesso do tratamento do paciente e custo-beneficio em
comparacdo com algoritmos anteriores de alocacao de recursos. Estes resultados sugerem que a
abordagem tem potencial para melhorar a efici€ncia e eficdcia da alocacdo de pessoal e recursos

hospitalares nos sistemas de saude.

3.12 Estimation of New Resource Allocation in Hospital’s (or Medical Care) Inpatient
Department using Discrete Event Simulation (RASIDI et al., 2024)

De acordo com Rasidi et al. (2024), a superlotacdo, os longos tempos de espera e a es-
cassez de enfermeiros e camas s@o problemas significativos em hospitais. Neste contexto, os
autores apresentam um modelo de simulag@o para o setor de internacdo de um hospital piblico
localizado em Kelantan, utilizando Simulacao de Eventos Discretos para identificar gargalos
no processo € o numero ideal de recursos necessdrios para atender as demandas. Assim, um
modelo de melhoria foi desenvolvido com base nos resultados da otimizac¢do e demonstrou me-
lhorar significativamente o tempo de espera e a taxa de utilizacdo de enfermeiros e leitos. Os
autores deixam claro que os resultados do estudo podem ser usados para auxiliar na tomada de

decisdes e aumentar a efici€ncia e eficdcia do departamento de internacao.

3.13 Analise

Nesta revisdo da literatura, buscou-se identificar uma amostra de estudos que permitisse ob-
ter uma visao do atual estado da arte das tecnologias relacionados ao uso de Internet das Coisas
e cidades inteligentes para apoio na drea da saide. A Tabela 3 apresenta uma comparagdo entre
os artigos coletados, mostrando algumas lacunas em cada uma das abordagens, relacionando

algumas de suas principais caracteristicas, mostradas a seguir:

* Problema: Refere-se ao problema estudado pelos autores;
* Proposta: Refere-se a proposta de solu¢do ao problema apresentada;
» Técnica: Apresenta qual a técnica utilizada pelos autores;

* Recursos Humanos: Refere-se as propostas para tratar a falta de recursos humanos nos

ambientes de saude;

» Métricas: Referem-se as métricas utilizadas pelos autores para avaliacdo do trabalho.

Com base nos artigos selecionados, pode-se identificar que existem atualmente vérias fren-
tes e abordagens quando o objetivo € prever problemas relacionadas a drea de saude utilizando
os conceitos de Internet das Coisas e gestdo de recursos humanos. Através dos artigos pes-

quisados foi possivel constatar que ndo sé € possivel utilizar a tecnologia para isso, como ja



Tabela 3 — Comparagio entre os trabalhos relacionados.

71

Trabalho Problema Proposta Técnica Recursos Humanos Métricas
TR1 Superlotacdo de Prever admissdes Uso de minera- Nao propde solu- Acuricia
(2018) emergéncias em um hospital ¢do de dados ¢Oes, apenas fornece
dados para tomada
de decisao
TR2 Falta de recur- Compartilhamento Uso de uma Propde uma rede Ndo propds
(2018) sos para o aten- de funciondrios rede de hospi- para remanejamento métricas
dimento dos pa- entre hospitais tais com uma de RH entre hospi-
cientes pool de RH tais
TR3 Insatisfacio de Identificar os ni- Modelo para Identifica a neces- Tempo de
(2019) médicos, pacien- veis de satisfacdo e célculo de satis- sidade de adicionar espera e
tes e gestores propor ajustes nos facdo mais RH pessoas
recursos aguardando
TR4 Falta de recur- Alocacdo adapta- Uso de sensores Propde a alocagdo Tempo de
(2020) sos para o aten- tiva de RH com paraidentificara adaptativa de RH espera e
dimento dos pa- base em previsdes localizacio dos wusando predi¢do e quantidade
cientes de demanda pacientes elasticidade de RH
TRS Otimizacdo do Identificar o uso Uso do algo- Propde o ajuste dos Custode RH
(2021) custode RHpara minimode RHpara ritmo Bat RH de forma a dimi-
atendimento atender a demanda nuir custos
TR6 Otimizacdo do Organizar a escala Uso de Algorit- Propde o ajuste dos Funcdo
(2021) uso de RH para de RH mos Genéticos turnos de trabalho fitness
atendimento dos RH
TR7 Falta de recur- Realocagdo de re- Uso de teoria Propde remaneja- Custode RH
(2022) sos para atendi- cursos de saide dos jogos e for- mento de RH entre e perda de
mento em situa- mulagcdo linear hospitais pacientes
coes de desastres robusta
TR8 Falta de enfer- Identificar quantos Uso da teoria de Identifica a quanti- Tempo de
(2022) meiros para o enfermeiros  sdo filas dade necessdria de espera
atendimento de necessdrios para o enfermeiros
pacientes atendimento
TR9 Otimizacdo da Alocacdo de recur- Uso de Hybrid Propde uma aloca- Utilizacio
(2023) alocacdo de sos dinamicamente Activity Trees ¢do online de RH de recursos
recursos usando predicdo utilizando predi¢do e tempo de
permanéncia
TR10 Pessoal hospita- Alocagdo adapta- Uso de Deep Propde uma aloca- Sucesso de
(2023) lar e alocacdo de tiva de recursos Reinforcement ¢do 6tima de RH uti-  tratamento
recursos com base na de- Learninge Fully lizando predigdo e custo-
manda connected Neu- eficiéncia
ral Networks
TRI11 Superlotacdo de Identificar quantos Uso de Simula- Identifica a quanti- Utilizacdo
(2024) internacdes e enfermeiros e ca- ¢3o de Eventos dade necessaria de de recursos

falta de recursos

mas S30 necessa-
rios para o atendi-
mento

Discretos

enfermeiros

e Tempo de
espera

Fonte: Elaborada pelo autor.

estd sendo utilizado em diversas abordagens na comunidade cientifica. Quando leva-se em
consideracdo a falta de recursos humanos para atender a demanda de pacientes, alguns artigos
encontrados se concentram apenas em prever a demanda futura dos pacientes ou a quantidade
futura de médicos disponiveis, ndo propondo solugdes para o problema, deixando para outros
a responsabilidade de procurar por solucdes ao problema. Para aqueles que propdem solucoes,
as abordagens ndo sdo em on-the-fly, sendo necessdria a intervengao de gestores na tomada de
decisdo. E para a unica abordagem em on-the-fly identificada, a mesma nao leva em conta o

monitoramento das condicdes de satide das pessoas, apenas leva em conta quando os pacientes
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jé estdo no ambiente médico. Nesse contexto, podemos listar as seguintes lacunas na drea:

* Nenhum dos modelos analisou o estado de satide dos pacientes fora dos ambientes de

saude para prever o futuro uso de recursos em cidades inteligentes;

* Esses modelos carecem de solugcdes para resolver proativamente problemas de carga de

recursos humanos antes que eles acontecam;

* Embora existam modelos capazes de estimar a demanda futura de um ambiente hospitalar,
nenhuma dessas abordagens propde um sistema para ajustes de recursos humanos on-the-

fly em multiplos ambientes de satude;

 Faltam propostas para cidades inteligentes na drea da satide que relacionem a entrada de
pacientes nos ambientes de saide com os sinais vitais da populacdo das cidades. Embora
existam vdrias abordagens para a captura de sinais vitais na literatura, e para gerencia-
mento de recursos humanos, ndo foram encontradas abordagens capazes de integrar essas

informac¢des em um modelo unificado de gestdo de recursos humanos.

Com base na revisao da literatura, fica evidente que melhorar a eficiéncia no uso dos recursos
humanos faz diferenca na qualidade do atendimento ao paciente. O problema da insuficiéncia
de recursos humanos para atendimento médico ndo € algo recente e pode-se notar que varios
estudos mostram que no futuro ainda serd um problema. Portanto, estratégias para adequar
antecipadamente a capacidade de atendimento as necessidades dos ambientes de saide sdo ex-
tremamente necessdrias. O uso da Internet das Coisas juntamente com o conceito de cidades
inteligentes e técnicas de previsdo podem auxiliar na proposi¢ao de futuras solugdes ou na auto-
matizagdo de processos na drea da saude. Entretanto, o potencial dessas tecnologias continua a
ser largamente subutilizado, uma vez que é possivel aproveitar as mesmas para propor solucdes,
otimizar e maximizar a utilizacdo dos recursos humanos ja existentes. E possivel perceber que
falta um modelo unificado para receber a demanda real de pacientes e distribuir entre varios
ambientes de saide, propondo o encaminhamento adequado das pessoas levando em conta a

capacidade de atendimento destas unidades médicas.

3.14 Consideracoes Parciais

Este capitulo apresentou um levantamento de trabalhos relacionados a esta tese. Consi-
derando os trabalhos encontrados, foi possivel encontrar vérias lacunas a serem exploradas.
Dentre as frentes na literatura que abordam a falta de recursos humanos para atender a demanda
de pacientes, identificou-se a oportunidade para um modelo multinivel de elasticidade para ge-
renciamento de recursos humanos on-the-fly para multiplos ambientes de saide. Além disso,
foi possivel ver uma oportunidade para uso de uma abordagem capaz de identificar o estado
de saide de pessoas fora dos ambientes de satde, e utilizar estes dados para saber quando os
mesmos precisardo se deslocar para atendimento e preparar os ambientes de satide de antemao
on-the-fly.
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4 MODELO HEALCITY

Este capitulo tem como objetivo apresentar o modelo HealCity para gerenciamento de recur-
sos humanos baseado no fluxo de pacientes dentro e fora dos ambientes de satide de uma cidade
inteligente. As proximas secdes detalham o modelo proposto, apresentando as motivagdes e
caso de uso do modelo (Secao 4.1), trazendo as principais decisdes de projeto (Secdo 4.2), a ar-
quitetura proposta (Se¢do 4.3), o conceito de Elasticidade Multinivel de Recursos Humanos em
cidades inteligentes utilizando a abordagem proativa proposta (Secdo 4.4), e, por fim, a aborda-
gem proposta para gerenciamento das pessoas fora dos ambientes de saide que necessitam de

cuidados médicos (Sec¢do 4.5).

4.1 Motivacao e Caso de Uso

Com base no atual estado da arte e nas lacunas identificadas nos trabalhos relacionados,
pode-se perceber que nio apenas € possivel realizar um controle do estado de saide de pacien-
tes em ambientes médicos, bem como nos mais variados ambientes de uma cidade inteligente.
Através do uso da Internet das Coisas, € possivel ndo apenas mensurar o estado de saide das
pessoas na cidade, como também identificar a localizacdo desses cidaddos pessoas dentro ou
fora de qualquer ambiente de uma cidade inteligente utilizando-se da tecnologia. Como visto
anteriormente, um dos principais problemas dos ambientes médicos € a superlotacdo de pacien-
tes que acaba por criar grandes filas para atendimento. E por mais simples ou complicada que o

problema de satde de um determinado paciente pode ser, se a equipe médica ndo reagir a tempo

Figura 15 — Cenario hipotético em que nido existe qualquer estratégia de ajuste de recursos humanos ou
indicacdo de ambiente de satide adequado. Neste cendrio, os pacientes tendem a se dirigir ao ambiente de

satide mais préximo e o nimero de recursos humanos em cada ambiente de satide mantém-se constante.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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ndo existem garantias sobre o futuro da saide desse paciente. A revisdo da literatura indica
que a maioria das estratégias centra-se na otimizagdo da utilizacdo de recursos humanos, mas
nao avalia o estado de saude dos pacientes fora dos ambientes de satide ou a sobrelotagcao de
pacientes em determinadas dreas, desconsiderando as potenciais vantagens que uma distribui¢ao
eficaz de recursos de satde poderia proporcionar aos pacientes.

Dessa forma, pode-se imaginar um cendrio hipotético, conforme expresso na Figura 15.
onde existem quatro ambientes de satide, onde trés deles possuem trés recursos humanos para
atendimento e o udltimo possui apenas um atendente. Além dos pacientes que ja estdo nos am-
bientes de saude, existem mais pacientes chegando, aumentando a carga de trabalho de forma
desproporcional, impactando o tempo de atendimento no ambiente mais despreparado para a
demanda. Neste cendrio hipotético, supde-se que cada atendimento leva 10 minutos sem ex-
cecdo, e cada atendente pode realizar um atendimento por vez. Dessa forma, o ambiente de
saude 1 atenderia todos os pacientes em 30 minutos, o ambiente de satde 2 levaria 20 minutos,
o ambiente de saide 3 levaria 10 minutos e o ambiente de satide 4 levaria 130 minutos. Assim
uma abordagem capaz de ajustar a capacidade de atendimento a demanda de pacientes poderia

melhorar consideravelmente o fluxo no ambiente de saide mais impactado.

Figura 16 — Cendrio hipotético em que existe uma estratégia de ajuste de recursos humanos e a indicacdo
de ambiente de saide adequado para um novo paciente. Neste cendrio, os pacientes se dirigirem ao
ambiente de saide mais preparado para o seu atendimento e o nimero de recursos humanos em cada
ambiente de satde pode variar.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim, se um modelo de gerenciamento de recursos humanos tivesse este cendrio como
entrada e tomasse algumas a¢des de movimentagdo de recursos humanos (mover um atendente
dos ambientes de saide 1 e 2 e mais dois atendentes do ambiente de satde 3 para o ambiente de
saude 4), bem como indicar o melhor lugar para cada paciente ir, o resultado poderia ser bem

diferente, conforme ilustrado na Figura 16. Dessa forma, mantendo os mesmos parametros do
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cendrio anterior, todos os ambientes de satide levariam os mesmos 30 minutos para atender a de-
manda total de pacientes da cidade inteligente. Assim fica evidente que uma estratégia adequada
para gerenciamento de recursos humanos em ambientes de saide pode melhorar consideravel-
mente o tempo de espera por atendimento de saide em um cendrio multi-hospitais. Assim, para
os cidadaos fica a impressao de uma nuvem de recursos humanos, onde a quantidade de aten-
dentes é provisionada conforme a necessidade, como pode ser visto na Figura 17. Dessa forma
¢ possivel ver que o problema observado nos ambientes de satde estd em consonancia com as

lacunas cientificas observadas no estado-da-arte, conforme apresentado no Capitulo 3.

Figura 17 — Comparagao entre os cendrios propostos, onde no segundo cendrio, existe a impressao de uma
nuvem de recursos humanos, onde a quantidade de atendentes € provisionada conforme a necessidade.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Com base neste contexto, foi proposto o HealCity, um modelo multinivel para gestdo efici-
ente de recursos humanos baseado no fluxo de pacientes dentro e fora dos ambientes de saude.
Em particular, o HealCity adapta o conceito de elasticidade horizontal da Cloud computing ao
contexto de gestdo de pessoas, permitindo o ajuste da capacidade de atendimento do ambiente
de satide a demanda dos pacientes. Isso envolve alocacdo, desalocagao e realocacdo dinamicas
de profissionais de saide com base nos requisitos dos ambientes de satde e nas necessidades
das cidades inteligentes. HealCity consolida dados de varias fontes: chegadas e necessidades de
pacientes (usando sensores espalhados pela cidade inteligente, sensores conectados as pessoas
e um conjunto de dados de cidade inteligente), movimenta¢do de pacientes (usando sensores)
e disponibilidade da equipe médica (usando sensores € um conjunto de dados). Usando esses
dados, € possivel monitorar ativamente a demanda dos pacientes dentro e fora dos ambientes de
saude, facilitando a antecipac¢do das demandas futuras dos pacientes. Assim, o HealCity calcula
uma alocacio otimizada de recursos humanos, o que contribui para reduzir o tempo de espera

dos pacientes, um fator critico em tempos de pandemia ou surtos virais.
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4.2 Decisoes de Projeto

Conforme j4 relatado na Secdo 2.2, a definicdo de uma cidade inteligente pode ser extrema-
mente ampla. Neste contexto, o escopo para este modelo foca no quesito Saiide Inteligente € em
Casas Inteligentes ja apresentados anteriormente. Para o modelo HealCity, cidades inteligentes
sdo as cidades que possuem uma infraestrutura de tecnologia da informagdo com servicos Edge,
Fog e Cloud para processamento dos dados de saude dos cidaddos. Neste contexto, na cidade
inteligente proposta, todas as casas devem ser inteligentes no que tange a existéncia de contro-
ladores Edge para recepcionar dados capturados pelos sensores de satide dos seus moradores.
Além disso, lugares estratégicos da cidade também devem possuir esses mesmos controlado-
res Edge para o monitoramento de satide dos cidadaos ndo ser limitado as suas préprias casas.
A infraestrutura em Fog deve ser regional para diminuir a laténcia na recep¢ao dos dados dos

controladores Edge.

O modelo parte da premissa que cada pessoa deve possuir um dispositivo vestivel vincu-
lado a si no sistema de forma a ser capaz de identificd-lo e deve vestir o mesmo durante todo o
seu dia na cidade inteligente, dentro ou fora de ambientes de saude. Esses dispositivos devem
possuir sensores capazes de acompanhar o estado de saiude das pessoas em tempo real. Dessa
forma, o sistema pode monitorar ininterruptamente o estado de saide dos pacientes nas cidades
inteligentes. Devem existir diversos leitores espalhados pelos ambientes da cidade capazes de
receber dados dos sensores junto aos cidadaos. Estes leitores, devem ser capazes de ler dados
em tempo real e devem comunicar-se com um controlador Edge préximo ao usudrio, para dimi-
nuir a laténcia de comunicacdo. Conforme levantado na Subse¢do 2.1.3, esses sensores devem
ser capazes de identificar variagdes em sinais vitais como: (i) frequéncia cardiaca, (i1) variacao
da frequéncia cardiaca, (iii) frequéncia respiratdria, (iv) temperatura e (v) saturacdo de oxigénio
(ROSA RIGHI et al., 2023). Além de capturar os sinais vitais das pessoas, esses leitores devem
ser capazes de identificar a localizagdo das pessoas que passarem por eles. Assim dados que
indiquem alguma anomalia nesses sinais vitais sdo comprimidos e entdo encaminhados para
a nuvem da cidade, responsdvel por analisar estes dados e identificar a necessidade do aten-
dimento de saude pelo paciente. Para ilustrar isso, a Figura 18 apresenta uma visdao de uma
estrutura hierdrquica baseada em arvore de cidades inteligentes que tem como foco a coleta de
sinais vitais e saide movel, onde os sinais vitais capturados em diversos ambientes sao enviados

aos ambientes de saude apds serem processados na infraestrutura em nuvem.

O funciondrio responsavel pela recep¢ao de pacientes nos ambientes de saude deve ser capaz
de realizar o vinculo do sensor vestivel de cada pessoa a um prontudrio assim que o mesmo dar
entrada no ambiente de saide. Assim pode-se identificar quando e onde determinado paciente
estd logo que ele entra no ambiente médico, juntamente com o tempo que ele se mantém em
cada uma das salas enquanto estd sendo atendido, além de continuar medindo o estado de satde
do mesmo. Dessa forma, conforme explicado na Subsec¢do 2.1.2 esse modelo propde um RTLS

com precisdo de localizacdo no nivel de sala, dentro dos ambientes de satide utilizando da tec-
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Figura 18 — Estrutura hierdrquica baseada em arvore da cidade inteligente com foco no monitoramento
dos pardmetros de satide dos pacientes. As pessoas usam sensores que transmitem sinais vitais para uma
infraestrutura Fog-Cloud que fornece informagdes de satde diretamente para os ambientes de satde.
Nesta estrutura, os cidad@os estdo no nivel mais baixo, interagindo com dispositivos de ponta, enquanto
os ambientes de satdde estdo no nivel mais alto, interagindo com dados ja processados pela infraestrutura
em nuvem.
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nologia RFID, e em ponto especifico, nos demais ambientes da cidade utilizando da localiza¢io
dos controladores Edge que realizam a captura dos sinais vitais. Assim € possivel identificar
em qual sala determinado paciente estd dentro de um ambiente médico, ou em que ponto da
cidade o mesmo estd. Conforme descrito na Subsecdo 2.1.1, a escolha do RFID se baseia na
sua capacidade de permitir identificacdo automatica, evitando a existéncia do erro humano nos
processos de identificacdo. Além disso, segundo Boulos e Berry (2012), para certas aplicacoes,
o uso de solu¢des RTLS que incorporem tecnologias complementares como RFID, podem for-
necer niveis de precisdo e flexibilidade inatingiveis por qualquer tecnologia concorrente. O
funcionamento se baseia na capacidade do sistema de marcar as entradas e saidas de cada paci-
ente em cada uma das salas existentes no ambiente do ambiente de saide e registrar as mesmas,
gerando marcagdes fidedignas a movimentagdo 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. Do ponto de vista dos usudrios, o HealCity deve ser transparente
ao paciente, no sentido que o mesmo ndo precisa informar nenhuma condi¢do relacionada a
sua movimentacao pelos ambientes de satide, ou sobre seus sinais vitais, sendo uma atividade

realizada automaticamente pelo sistema.

Assim, o modelo proposto fornece uma infraestrutura de monitoramento abrangente para

cidades inteligentes que pode ser usada para melhorar varios aspectos da saude publica. O He-



78

alCity usa duas abordagens diferentes para adquirir informagdes do paciente. Na primeira, o
modelo utiliza um RTLS dentro do proprio ambiente médico para identificar a localizagdo e mo-
vimentagdo dos pacientes. Na outra abordagem, o modelo adquire dados através do servigo Vi-
talSense (RODRIGUES et al., 2023) para cidades inteligentes, responsavel por informar quem
sdo as pessoas da cidade e sua localizagdo, que tém sinais vitais alterados e, consequentemente,
que podem vir a precisar de atendimento médico. Conforme ja detalhado na Subsecao 2.2.1,
o modelo VitalSense é uma solucdo escaldvel baseada em Fog para monitoramento em tempo
real e processamento de dados de pacientes usando dispositivos vestiveis (RODRIGUES et al.,
2023). Além disso, os nos do VitalSense criam um par de chaves RSA 2048 para criptografia de
dados na camada de Fog. Os dados sdo criptografados por controladores Edge usando a chave
publica e descriptografados por ndés Fog usando a chave privada. Além disso, o VitalSense uti-
liza algoritmos de criptografia homomorfica nesta camada para garantir a seguranca de todos
os dados em transito. Os dados brutos podem ser enviados para servigos externos de terceiros
e nuvens publicas capazes de realizar operagdes aritméticas nos dados sem acesso direto. Essas
entidades ndo podem visualizar os dados reais e devem solicitar a descriptografia de seus resul-
tados computacionais de um n6 Fog. Desta forma, o servigo prestado pela VitalSense € util para
este trabalho, pois os seus nds Fog aplicam algoritmos de agregacdo e previsdo de dados para
produzir alarmes para situacdes criticas de saide e, simultaneamente, estabelecer um ambiente
seguro para o processamento de dados dos pacientes.

Com relagdo a estratégia de comunicagdo entre os ambientes de saide, no modelo proposto
os ambientes de saide ndo se comunicam diretamente um com o outro, € sim através do ser-
vico HealCity, responsdvel por agregar as informacdes fornecidas pelos diferentes ambientes
de sadde, e fornecer os dados ja tratados aos envolvidos. O detalhamento da arquitetura sera
mostrado na proxima se¢do. Com relacdo a estratégia computacional de predi¢do, o modelo
HealCity faz uso da abordagem baseada em probabilidade e estatistica, através de uma imple-
mentacdo do modelo ARIMA, conforme detalhado na Subsecdo 2.4.1. Para a comunicagdo
entre os leitores RTLS com a aplicacdo proposta, o modelo parte do uso do padrao EPCGlo-
bal. Para isso, definiu-se que o middleware utilizado pela aplicacdo deve implementar os tipos
de dados propostos no EPCGlobal. Optou-se por essa estratégia para permitir que o os dados
capturados pelos leitores RTLS na aplica¢do possam ser utilizados por outras abordagens que

facam uso do padrao.

4.3 Arquitetura

A arquitetura do modelo HealCity se baseia na existéncia de dois principais servigos: (i)
um servigo de tomada de decisdo, responsavel pelas decisdes de gerenciamento de recursos
humanos, e (i1) um servico web, responsdvel pela camada de visualizacdo, através do aplicativo
HealCity App. O primeiro servigo é responsével pelo processamento dos dados, tratando os re-
gistros de passagem, sinais vitais capturados e realizando as predi¢des da demanda de paciente e

definindo a alocac¢@o de recursos humanos para o atendimento. J4 o segundo servi¢o serve como
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interface de uso do sistema por parte dos gestores dos ambientes de saide, recursos humanos,
pacientes e pessoas em geral na cidade inteligente. A Figura 19 apresenta os componentes € a
visdao da rede no modelo proposto. Os leitores e sensores devem ficar instalados em todos os
ambientes da cidade inteligente e estar ligados logicamente a Fog, podendo trocar informagdes
com ela. Os dispositivos clientes conectados a essa rede devem apenas ter acesso a interface
HealCity App, enquanto que o servigo que controla os dados recebidos deve ser executado em
partes nos controladores Edge nos ambientes de satide, em parte na Fog, e em parte na Cloud.
O modelo parte do pressuposto que a interface sera utilizada através de um aplicativo e deve
funcionar em qualquer méquina cliente que tenha a permissao para acesso. Assim, sempre que
um usudrio carregar uma pagina do sistema, o servidor web interpreta as requisi¢des, acionando
a aplicacdo e coletando os dados a serem exibidos no banco de dados.

Figura 19 — Componentes e visdo da rede no modelo HealCity com um (i) servigo web (HealCity App);
(ii) servico de tomada de decisdo (Servicos HealCity); (iii) uma rede de sensores para captar os sinais
vitais e a localizag¢do dos cidaddos; e (iv) gestores dos ambientes de satide, recursos humanos, pacientes
ou pessoas em geral.
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O modelo HealCity € baseado em uma estrutura modular responsavel pelo tratamento da
informacao desde a aquisicao inicial de dados pelos sensores até o resultado mostrado no He-
alCity App. Cada médulo possui uma fungdo especifica, possuindo uma informacao de entrada
e um resultado especifico de saida que pode ser utilizado como entrada de outros médulos. A
Figura 20 apresenta o detalhamento da arquitetura proposta, juntamente com os modulos pro-
postos (Capture, Formatter, Elastic, Predict e HealCity App) e os tipos de dados e informacdes
que sdo trocadas entre eles, trazendo uma visao grafica desde as entradas do modelo até a saida

do mesmo.

Figura 20 — Detalhamento da arquitetura e fluxo de dados do modelo HealCity, ilustrando a trajetdria
dos dados comecando nas pessoas que fornecem sinais vitais e localizacdo ao VitalSense e ao médulo
Capture, respectivamente. Esses dados sdo posteriormente processados em varios médulos, culminando
na exibicdo das notificagdes de elasticidade para os recursos humanos, ou dos dashboards aos gestores
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Capture é o médulo responsével por recepcionar os dados capturados pelos sensores es-
palhados pelo ambiente de sadde e realizar o pré-processamento dos mesmos. Para tanto, esse
modulo deve ser capaz de se comunicar com o middleware RTLS. Para garantir a inclusdo das
informacdes assim que as mesmas sdo capturas pelos sensores, a aplicagdo deve verificar cons-
tantemente com o middleware sobre a chegada de novos dados dos sensores. Nessa etapa, a
partir dos identificadores da tag e do sensor, devem ser identificados o paciente e o sensor fisico
a qual pertencem. Com base nisso, deve ser criada uma marca¢do de passagem pelo sensor

(Marking) e o resultado final deve ser armazenado na base de dados. Caso o sistema capture
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muitas marcacdes de passagens de uma unica vez, o médulo deve ser capaz de processa-los
pouco-a-pouco, evitando sobrecargas na aplicacdo em fun¢do do volume de dados. O médulo
em questdo é executado no controlador Edge existente nos ambientes de saide em funcdo da

laténcia.

Formatter ¢ o modulo responsavel por realizar o processamento dos dados do tipo Marking.
Nesta etapa, devem ser identificadas as passagens dos pacientes pelas salas do ambiente de
saude. Cada par de marcagdes identifica a saida de um lugar e a entrada em outro, € 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 modulo deve ser capaz de armazenar a
localizagdo atual do paciente e o tempo de permanéncia. Em fun¢do do escopo do médulo e da
necessidade de haver pares de marcacdes para identificar a movimentacao dos pacientes, a sua
execucao ocorre sempre que sao identificados novos pares de marcacdes, nao sendo executado
sobre marcagdes individuais. Visto a necessidade dos dados serem rapidamente processados
pela aplicacdo, esse mddulo se mantém em processo de busca constante por novas marcagoes,

sendo executado no controlador Edge existente nos ambientes de saide em func¢do da laténcia.

Predict é o médulo responsédvel por identificar os padrdes de movimentacdo dos pacientes
pelo ambiente médico. Com base nos registros de passagens, geradas anteriormente, deve ser
identificado o caminho que os pacientes percorrem durante sua movimentacdao pelo ambiente
de sadde, 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 nesses ambientes,
os padrdes relacionados ao tempo de permanéncia e espera por atendimento e realizar previsoes
sobre as chegadas que irdo acontecer no futuro. Essa previsdo deve ser armazenada de tal
forma que possa ser utilizada pelo gerenciador de elasticidade. E 0 modulo com maior carga de
processamento do sistema. A sua execucao ndo ocorre de forma constante como nos modulos
anteriores em fun¢do de que as chegadas de pacientes nos ambientes de saide geralmente nao
ocorrem de forma constante, sendo necessario o processamento em intervalos de tempo pré-
definidos. Este médulo pode ser executado no controlador Edge, na Fog, e na Cloud, conforme a
necessidade. Em um primeiro momento espera-se que as previsdes individuais de cada ambiente
de saide possam ser executadas em seu proprio controlador Edge e as previsdes conforme
regides nos ndés da Fog ou na Cloud. Além disso, este moédulo € abstrato o suficiente para
receber qualquer lista de dados normalizada e aplicar a previsdo para valores futuros. Assim, o
Predict também € capaz de analisar uma série temporal de sinais vitais de determinado paciente

e prever os sinais futuros, assim podendo prever uma tendéncia de piora nos sinais vitais.

Elastic ¢ o médulo responsdvel pelo gerenciamento de elasticidade do sistema. Ele deve
ser capaz de verificar a alocag@o de recursos humanos em cada um dos ambientes, verificar as
passagens atuais de pacientes e comparar os dados com as previsdes feitas pelo médulo Pre-
dict. Com base nessa compara¢do, o mddulo deve ser capaz de gerar uma aloca¢do dindmica

e automatica dos recursos humanos para melhor atender a demanda futura de pacientes. Vale



82

ressaltar que o sistema gera notificacdes para os recursos humanos se realocarem, mas a rea-
locacdo efetiva depende das pessoas cumprirem o que foi indicado pela aplicagdo. O médulo
Elastic juntamente com o médulo Predict sdo considerados a parte mais importante e o nicleo
do modelo proposto. Ao contrario dos médulos anteriores, esse médulo solicita predi¢des ao
modulo Predict para tomar acdes de elasticidade, ou seja, ele realiza a andlise dos recursos com
base nas previsoes feitas pelo médulo anterior. Na Secado 4.4 serdo detalhados os algoritmos e a
forma como o médulo realiza o gerenciamento eldstico dos recursos humanos no ambiente mé-
dico. Assim como o médulo anterior, o Elastic pode ser executado no controlador Edge, na Fog,
e na Cloud, conforme a necessidade. Espera-se que as decisdes de elasticidade individuais de
cada ambiente de saide possam ser executadas em seu proprio controlador Edge e as decisdes
de elasticidade a nivel de cada regido na Fog e na Cloud.

HealCity app € o aplicativo responsdvel pela camada de visualiza¢do da informacao pro-
cessada pelos outros médulos do servigo HealCity. Através desse médulo os recursos humanos
e gestores podem visualizar as informacgdes geradas automaticamente pelo sistema, bem como
devem ser capazes de acompanharem o tempo de permanéncia dos pacientes nas filas, tempo

médio de atendimento e espera, e visualizarem as notificacdes de elasticidade geradas.

Figura 21 — Entradas e Saidas do modelo HealCity.
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Assim, como entrada do modelo, conforme mostrado na Figura 21, os pacientes fornecem

sua localizacdo e sinais vitais ao sistema. Os servigos VitalSense tratam os dados, filtrando os
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dados apenas dos pacientes com sinais vitais alterados, fornecendo seu risco clinico e localiza-
¢do. Os recursos humanos fornecem ao sistema os seus turnos de trabalho, o ambiente de saude
e o quarto alocado e as especialidades que atendem. Por fim, os ambientes de satide disponi-
bilizam tempo médio de atendimento em seus quartos, pacientes aguardando de acordo com o
nivel de risco clinico e recursos humanos alocados em cada quarto. O HealCity pode utilizar
esta informacdo como entrada para gerar e comunicar acoes de elasticidade aos recursos huma-
nos, indicando o ambiente de satide ou quarto especifico ao qual serdo atribuidos. Além disso,
o HealCity pode mostrar aos ambientes de saide as mudancas necessdrias em sua estrutura de
atendimento e as previsoes de chegadas de pacientes. Por fim, o modelo HealCity deve produzir
um resultado que informe as pessoas com sinais vitais alterados para procurarem cuidados mé-
dicos e especifique o ambiente de saide adequado as suas necessidades. O servico VitalSense é
responsdvel pela comunica¢do com pessoas fora dos ambientes de satide. Assim, as notificacdes
emitidas indicando a necessidade de determinado cidadao dirigir-se ao atendimento médico, sao
enviadas pelo modelo ao VitalSense, que possui seus procedimentos internos para notificar os
cidaddos. Dessa forma, o escopo do modelo HealCity foca nos ambientes de saude, e faz uso

do servico VitalSense para ter acesso a dados externos a estes ambientes.

Figura 22 — Solucao hierdrquica escaldvel proposta no modelo HealCity, onde podemos adicionar mais
ambientes de saide em qualquer n6 da Fog e quantos nés Fog forem necessérios.

HealCity regional
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HealCity regional HealCity regional
N6 Fog N6 Fog
~—_—
)
HealCity regional HealCity regional HealCity regional
No Fog N6 Fog Né Fog

HealCity regional HealCity regional
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HealCity regional HealCity regional HealCity regional
No Fog N6 Fog N6 Fog

N N N

HealCity HealCity HealCity HealCity HealCity HealCity HealCity HealCity HealCity HealCity HealCity
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de saiide de saiide de saiide de saiide de saide de saiide de satide de saide desaide |°°°| desaide de saude
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Fonte: Elaborada pelo autor.

HealCity propde uma solucd@o hierarquica escaldvel na qual os nés Edge nos ambientes de
saude fazem seu processamento proprio e tomam decisdes de alocacdo localmente. Eles se
comunicam com um né da Fog superior na hierarquia. Os nds Fog ndo precisam saber se o que
estd abaixo € um n6 Edge de algum ambiente de saide ou se € outro n6 da Fog, e nem sabem
se o nivel acima na hierarquia € o dltimo. Dessa forma, podemos adicionar mais ambientes de

saude em qualquer n6 da Fog e quantos nds Fog forem necessarios. Digamos que temos quatro
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ambientes de saide no mesmo bairro. Podemos adicionar um n6 da Fog para esta vizinhanca.
Identificamos que dois ambientes de saide estao mais proximos e os outros dois mais distantes.
Podemos criar um né Fog para atender apenas esses dois ambientes de satde e vincular esse
n6 da Fog e os outros dois ambientes de satide a outro né da Fog, por exemplo. Assim, no
ultimo nivel, na Cloud, executamos o mesmo algoritmo. A unica diferenga € que ndo existe um
nivel acima, portanto as decisdes sdo finais. A Figura 22 mostra a solu¢do hierdrquica escaldvel

proposta no modelo HealCity.

4.4 Elasticidade Multinivel de Recursos Humanos em Cidades Inteligentes

O modelo HealCity utiliza o termo elasticidade de uma forma diferente do conceito de elas-
ticidade da computagdo em nuvem. No contexto do modelo proposto, elasticidade refere-se a
habilidade do sistema de um ambiente de saide ser capaz de alocar/desalocar/realocar recur-
sos humanos capazes de atender pacientes durante o periodo de atendimento dos ambientes de
saiude de uma cidade inteligente, de forma a se adaptar a variacdo da demanda de pacientes em
diferentes ambientes on-the-fly. Para a elasticidade de recursos humanos proposta nesse mo-
delo, € necessdrio adaptar alguns conceitos da elasticidade da computagdo em nuvem. Assim,

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

* Alocacao, que refere-se a capacidade do sistema de requisitar profissionais da saide que
ndo estdo em atendimento no ambiente de satde para se deslocarem para o0 mesmo e

direciond-los para o atendimento da demanda de pacientes da cidade inteligente;

* Realocacao (ou migracao), que refere-se a capacidade do sistema de migrar profissionais
que estdao atendendo em determinado ambiente de satde para algum outro ambiente, ou

outro ambiente de saide, onde mais recursos humanos sao necessarios;

* Desalocacao, que refere-se a capacidade do sistema de liberar os recursos humanos ndo

mais necessarios para o atendimento da demanda de pacientes da cidade inteligente.

Para realizar os procedimento de alocacio, desalocagdo e realocagdo de recursos humanos
de forma elastica, o modelo faz uso de uma abordagem multinivel para prever a demanda futura
de pacientes e do uso dos ambientes de saide da cidade inteligente. Com base nessa abordagem,
o modelo considera a elasticidade de recursos humanos de forma diferente (i) a nivel de sala,
onde nossa abordagem precisa estimar a utilizac¢ao futura de cada sala e identificar se o niimero
de atendentes € adequado para atender a demanda dos pacientes (conforme serd discutido a se-
guir, na Subsegdo 4.4.1); (ii) a nivel de ambiente de satide, onde o modelo HealCity precisa
garantir que o nimero de atendentes seja adequado para atender a demanda de pacientes em to-
dos as salas do ambiente de satide, permitindo a movimentagao dos atendentes entre os salas se
necessario (conforme sera detalhado adiante na Subsecdo 4.4.2), e (iii) a nivel regional, onde

o modelo HealCity deverd verificar se ha atendentes suficientes para atender a demanda dos
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pacientes nas diferentes regides da cidade inteligente, com movimentacio de atendentes acon-
tecendo entre os ambientes de saude, e também propondo a movimentacdo dos pacientes que
ainda ndo foram para qualquer ambiente de saide (conforme serd detalhado na Subsecdo 4.4.3).

Um diagrama desses trés niveis € apresentado na Figura 23.

Figura 23 — Exemplo de Elasticidade Multinivel de Recursos Humanos em cidades inteligentes com

(i) elasticidade proativa a nivel da sala, (ii) elasticidade proativa a nivel de ambiente de saide e (iii)
elasticidade proativa a nivel regional.
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[ Ambiente de Saude 1 \
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O modelo HealCity adapta a estratégia de elasticidade utilizando thresholds superior e in-
ferior da elasticidade de recursos para o contexto de pessoas, com base na demanda atual e
prevista de pacientes. A Figura 24 demonstra a utilizacdo de thresholds aonde em um certo
momento a previsdo do sistema informa que o threshold superior serd alcancado e os recursos
humanos devem ser alocados, e logo em seguida a previsdo informa que o threshold inferior
serd atingido e os recursos humanos devem ser liberados.

Figura 24 — Elasticidade preditiva baseada em tempo de espera adotado pelo HealCity.
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»

01 05 09 13 17 20 23
Tempo de atendimento no ambiente hospitalar (em horas)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.4.1 Elasticidade Proativa a Nivel de Sala

No nivel da sala, o HealCity deve reconhecer os requisitos especificos de uma determinada
sala. Nesta fase, o gerenciador da elasticidade de recursos humanos nao deve preocupar-se com
outras salas nos ambientes de saide ou na cidade, mas apenas determinar quantos atendentes
sd0 necessdrios para satisfazer a sua propria demanda futura de atendimento. Para tanto, é
gerada uma série temporal para o nimero de pacientes que chegam em cada momento e para
o tempo de atendimento para servir de entrada ao modelo de predicio ARIMA. Consequen-
temente, quando o modelo detecta tempos de espera que ndo estdo de acordo com os limites
estabelecidos, o HealCity deve calcular a quantidade de recursos de saude necessdrios para
atender a demanda de pacientes, reconhecendo assim a necessidade de ajustes naquela sala em
especifico. O modelo HealCity utiliza uma alocacdo paralela de recursos humanos, inspirada
em estratégias semelhantes usadas em sistemas elasticos (AL-DHURAIBI et al., 2017) e com-
putacdo de alto desempenho (ROSA RIGHI et al., 2016). Para calcular o numero de recursos
de satide necessarios para atender a demanda, o HealCity propde alguns formalismos matema-
ticos que serdo descritos na sequéncia. A Tabela 4 apresenta algumas nomenclaturas que serao

utilizadas nestes formalismos mateméticos propostos no modelo.

Tabela 4 — Nomenclaturas para os formalismos matematicos do modelo HealCity.

Nomenclatura Significado
r Sala do ambiente de satde
tn Instante de tempo n especifico
iy Instante de tempo final
t; Instante de tempo inicial
fi Instante de tempo inicial futuro
fr Instante de tempo final futuro
a Atendentes alocados
size(x) Tamanho de um vetor z
CV(r,ti,ty) Vetor de atendimentos
CDT(z[i]) Tempo de Duragio de um Atendimento
ACT (r,ti, ty) Tempo Médio de Atendimento
NA(r,ty) Nimero de Atendentes
ANA(r, t;,ty) Nidmero Médio de Atendentes
NWP(r,t;) Nidmero de Pacientes Aguardando
NIP(rty) Numero de Pacientes Chegando

ENP(r,t;,ty) Nimero Estimado de Pacientes
ECT(r,t;,ty) Tempos Estimado de Atendimento
HRES(r,t;, ty) Speedup Eldstico de Recursos Humanos
PHRES(r,a, fi, fr) Speedup Eldstico Proativo de Recursos Humanos

ATV (1) Vetor de Tempos de Alocagio
ADT (z[i)) Tempo de Alocagio de um Atendente

EAT(r) Tempo Estimado de Alocagdo em uma sala r especifica
Cost(o,d) Custo para Alocagdo ou Realocacdo
C(r,ti,ty) Confianga

FENIP(r, fi, ff) Nimero Futuro de Pacientes Chegando
PNIP(r, fi, ff) Numero Previsto de Pacientes Chegando

Fonte: Elaborada pelo autor.
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[YP982] 6

O Conjunto de Atendimentos (Care Vector) da sala “r” entre os tempos e “t¢” pode
ser encontrado através da fungdo C'V(r,t;,t;). Além disso, a fungdo szze(x) ¢ responsdvel
por retornar o tamanho de um vetor qualquer z. Com o uso dessa duas funcdes, é possivel
determinar o Tempo Médio de Atendimento (Average Care Time) na sala “r” do ambiente de
satide entre os tempos “t;” e “t¢”, definido pela Equagdo 4, onde C'DT'(x[i]) refere-se ao Tempo
de Durac@o de um Atendimento (Care Duration Time) x[i] que jd ocorreu naquela sala e z[] € o

conjunto de atendimentos que ocorreram na sala.

szze .’L'

1
ACT (r t;, ty) = P Z CDT [1]) (4)

A Equacdo 4 tem como resultado um valor numérico de tempo. Um exemplo para a equacao

‘6 2

seria uma sala qualquer “r”, entre os tempos 1 e 5, onde o resultado poderia ser definido como:
ACT(r,1,5) = 15 minutos. Com o uso dessa equacdo, é possivel estimar o tempo médio que
levard um atendimento em uma determinada sala do ambiente de saide. Em funcdo da elastici-
dade de recursos humanos, em diferentes instantes de tempo existem diferentes quantidades de
atendentes alocados para atendimento em cada uma das salas dos ambiente de saude. Assim,
O Nuamero Médio de Atendentes (Average Number of Attendants) na sala “r” do ambiente de
satde entre os tempos “t;” e “t¢” € definido pela Equacdo 5, onde N A(r,t,,) refere-se ao Nu-

mero de Atendentes (Number of Attendants) alocados para atendimento na sala “r”” no instante

de tempo “t,,”.

ty—1

ANA(?“ ti, tf

&)

tn—t
Um exemplo seria a sala 7, com diferentes alocagdes de atendentes entre os tempos 0 e
7 conforme pode ser visto na Figura 25. Se fosse necessario identificar o nimero médio de
atendentes dessa sala entre os tempos 1 e 5, por exemplo, a Equacdo 5 poderia ser aplicada da

seguinte forma:
ANA(r,1,5) = —— ZNA ) (NA(r 1)+ NA(r,2) + NA(r,3) + NA(r, 4))

Na situacdo hipotética exposta na Figura 25, 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 equagao,
nesse intervalo de tempo estariam alocados em média 3 atendentes, conforme pode ser visto

continuando o calculo:

1
ANA(r, 1,5) = L—f” = IQ = 3 atendentes

A mesma ideia da fun¢do anterior pode ser adequada para realidade de pacientes, pois em
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Figura 25 — Calculando o Nimero Médio de Atendentes em uma sala do ambiente de satide 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 atendentes alocados nessa sala hipotética entre os instantes de tempo.

Atendentes

Fonte: Elaborada pelo autor.

diferentes instantes de tempo existem diferentes quantidades de pacientes aguardando atendi-
mento em cada uma das salas dos ambiente de saide. Assim, o0 Nimero Estimado de Pacientes
(Estimated Number of Patients) aguardando para atendimento na sala “r”” do ambiente de saide
entre os tempos “t;” e “t;” é definida pela Equacdo 6, onde NW P(r,t;) refere-se ao nimero

CG 2

de pacientes aguardando (Number of Waiting Patients) atendimento na sala no instante de

tempo “t;” e N1P(r,t,) refere-se ao nimero de pacientes chegando (Number of Incoming Pa-

G‘ 2

tients) na sala para atendimento no instante de tempo “t,,”

tp—1
ENP(r,t,t;) = NWP(r,t;)+ Y NIP(rt,) (6)
tn=t;i+1

Utilizando as equagdes 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(r,t;,ts) é definido pela Equagdo 7, onde ACT (r,t;,ts) refere-se ao tempo médio para
os atendimentos na sala “r” entre os tempos “t;” e “t;” ¢ ENP(r,t;,t;) refere-se ao nimero
estimado de pacientes (Estimated Number of Patients) que estdo esperando na fila para atendi-
mento na sala “r” entre os tempos “¢;,” e “¢;”. Um exemplo seria a sala r1, entre dois tempos ¢; e
i que resultassem em uma quantidade média de 4 pacientes e um tempo médio de atendimento

de 10 minutos conforme pode ser visto na Figura 26.

ECT(T, ti, tf) = ACT(T, ti,tf) . ENP(T, ti, tf) (7)

Na situacdo hipotética exposta na Figura 26, no instante de tempo Om:in haviam 4 paci-
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Figura 26 — Calculando o Tempo Estimado para Atendimento em uma sala do ambiente de saide com 4
pacientes aguardando e tempo médio de atendimento de 10 minutos, chegando ao Tempo Estimado de
Atendimento de 40 minutos.
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Médico ! q i F | * | F | !
AN - );\i ');\i - );\i ');xi . J — Movimentagio

Fonte: Elaborada pelo autor.

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,
0 primeiro paciente termina seu atendimento e vai embora, sendo assim o segundo paciente €
encaminhado ao atendimento. No instante 20min, 2 pacientes estdo aguardando, o segundo
paciente termina seu atendimento e vai embora, e o terceiro paciente é chamado para o aten-
dimento. No instante 30min, 1 paciente estd aguardando, o terceiro paciente € liberado, e o
ultimo paciente € chamado para o atendimento. Assim, no instante 40ms:n, o dltimo paciente
¢ liberado, de forma que todos os pacientes foram atendidos em 40 minutos. Aplicando-se a

Equacgdo 7, chega-se ao mesmo resultado:

ECT(r,t;,ty) = ACT(r,t;,t;) - ENP(r,t;,ty) = 10 - 4 = 40 minutos

Sabendo o ECT(r,t;,ts), é possivel analisar qual o tempo médio que levou para o atendi-
mento de todos os pacientes aguardando na sala r entre os tempos “t;” e “¢;”. Entretanto, esse
valor refere-se a uma sala do ambiente de saide com um tunico atendente alocado para aten-
dimento, mas na maioria dos casos havera mais de um profissional da satde atuando naquela
sala, tornando-se necessario identificar qual o tempo médio com diferentes quantidades de aten-
dentes. Nesse contexto, o modelo faz uso de uma alocacdo paralela de recursos humanos, tal
como a alocagdo paralela de maquinas virtuais utilizada nos sistemas elasticos (AL-DHURAIBI
et al., 2017) ou a utilizac@o de processadores em paralelo na computacao de alto-desempenho
(ROSA RIGHI et al., 2016). Dessa forma, baseado no Speedup Eléstico Reativo proposto por
Rosa Righi et al. (2016), o modelo utiliza a Equagdo 8 para Speedup Elastico de Recursos
Humanos (Human Resources Elastic Speedup).

ECT(r,t;,ty)

Um exemplo seria a mesma sala r anterior, entre dois tempos ¢; € t; com uma quantidade
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Figura 27 — Calculando o tempo estimado de atendimento em uma sala do ambiente de saide usando alo-
cacdo 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 Elastico de Recursos
Humanos, de 20 minutos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

média de 4 pacientes, um tempo médio de atendimento de 10 minutos e com a alocacao de 2
profissionais de saide, conforme pode ser visto na Figura 27. Nessa situacdo 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 10msen, 2 pacientes estdo aguardando, e os dois primeiros pacientes sdo libe-
rados, sendo assim os dois ultimos pacientes sdo encaminhados ao atendimento. Assim, no
instante 20min, os dois ultimos pacientes sao liberados, de forma que todos os pacientes foram

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

ACT(r,tit;) - ENP(r,t; t;)  10-4 40 ,
HRES(r,t;, 1) = = — — = 20 minut
(ryti, ) ANA(r, t; ) 2 2 Tinues

(P92

A fung¢do HRES(s,ti,tf) retorna o tempo estimado de atendimento da sala “r” entre os
tempos “t;” e “t¢”, considerando a alocacdo paralela de atendentes nesse periodo de tempo,
através da funcdo ANA(r,t;,ts). Assim, com o aumento do nimero médio de atendentes
alocados, o tempo estimado de atendimento acaba diminuindo, de forma inversamente propor-
cional. Um problema da elasticidade reativa é que as agdes de elasticidade sdo realizadas apds
o limite superior ser atingido, causando um estado de sobrecarga no ambiente de satide durante
todo o periodo de movimentacao dos profissionais. Assim, uma alternativa para este problema
€ o uso da elasticidade proativa (RIGHI et al., 2019). Assim, antecipando o0 momento em que o
limite superior serd atingido, a movimentacao das pessoas pode ocorrer antecipadamente, mi-
nimizando ou evitando sobrecargas dos pacientes no ambiente de saide. Neste contexto, foi
utilizada a Equagdo 9 para Speedup Elastico Proativo de Recursos Humanos (Proactive Human

Resources Elastic Speedup) através da Equacdo 9:

ECT(r, fi, fr)

a

PHRES(r,a, fi, ff) = )



91

onde a é o nimero de atendentes alocados entre os tempos futuros f; e f;, e ECT(r, f;, fr) é
uma previsdo do tempo de atendimento futuro para esta sala usando ARIMA e uma andlise dos
sinais vitais alterados de pessoas em suas casas que precisarao de atendimento médico em um

futuro préximo. Podemos calcular EC'T" como:

ECT(r, fi, fr) = ACT(r, fi, f1) - ENP(r, fi, 1),

onde ACT(r, fi, fr) e ENP(r, f;, ff) sdo predic¢des do tempo médio de atendimento e ni-
mero futuro de pacientes na sala r, respectivamente. Assim, para cada sala r sendo calculada,
geramos uma série temporal de ACT'(r,t;,ts) que ocorreu no passado, e a usamos para pre-
ver ACT(r, fi, fr)'. Além disso, para cada sala, exceto a sala de recep¢do, também geramos
uma série temporal para NIP(r,t;,t;) e podemos prever futuras entradas de pacientes e en-
contrar EN P(r, f;, fr)’. Para a sala de recepgdo, ao invés de gerar uma série temporal para
NIP(r,t;,ts), analisaremos efetivamente as pessoas com sinais alterados em suas residéncias
para definir quais chegardo ao ambientes de satide para encontrar EN P(r, f;, ff)’, conforme

serd detalhado na Secao 4.5.

Algoritmo 1: Elasticidade Proativa a Nivel de Sala
Entrada: Sala r, a atendentes, tempo inicial futuro f;, tempo final futuro f/;
Saida: Quantidade de atendentes a serem liberados ou alocados

1 inicio

2 upper <— Threshold Superior de tempo de espera na sala r;
3 lower <— Threshold Inferior de tempo de espera na sala r;
4 n <+ 0;

5 a — a;

6 se PHRES(r,a, fi, fr) > upper entio

7 enquanto o’ < limit(r) e PHRES(r,d', fi, ff) > upper faca
8 n<+<n+1;

9 a +— a+n;

10 fim

1 sendo se PHRES(r,a, f;, fr) < lower entdo

12 enquanto a’ > 0e PHRES(r,d', f;, fr) < lower faca
13 n<+<n—1;

14 a < a+n;

15 fim

16 fim

17 retorna n;

18 fim

Usando as equagdes acima, o HealCity pode prever o tempo de espera de qualquer sala de
um ambiente de saide. Variando o atributo a na equagdo PH RFES, com o aumento e dimi-
nui¢do do nimero de profissionais de saide em atendimento, o HealCity consegue identificar

quantos atendentes seriam necessarios para ajustar o tempo de espera de qualquer sala aos limi-
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tes definidos por um gestor do ambiente de saide. O Algoritmo 1 apresenta o pseudo-cédigo
proposto para verificar a necessidade de alocar ou desalocar recursos humanos em qualquer sala

r em um ambiente de sadde inteligente com complexidade O(n).

Assim, o HealCity se torna capaz de filtrar e realizar previsdes complementares com o au-
mento e diminuicao do nimero de atendentes sempre que necessario. Nesse ponto, o algoritmo
€ capaz realizar previsdes do tempo estimado de espera das salas com alertas, com o aumento e a
diminui¢do do nimero de profissionais de saide em atendimento de forma a identificar quantos
atendentes seriam necessarios para adequar o tempo da sala aos limites propostos pela gestdo
do ambiente de saide. Pode-se dizer que a predi¢do a nivel de sala é proativa, ocorrendo a
todo momento, e € capaz de prever a super ou subutilizacdo de cada uma das salas do ambiente
de satde através da utilizagdo do Algoritmo 1. Dessa forma, o algoritmo proposto pode ser

representado através do fluxograma de processos apresentado na Figura 28.

Figura 28 — Fluxograma de processos a nivel de sala para verificar a possibilidade de alocar ou liberar
recursos humanos em uma sala qualquer do ambiente de saide inteligente.
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PHRES(s,a’ ti,tf) >
Threshold Superior

{0 } -0

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

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.4.2 Elasticidade Proativa a Nivel de Ambiente de Saidde

A nivel de ambiente de satide, 0 modelo HealCity tem a tarefa de gerenciar requisi¢des es-
pecificas das salas em toda a extensdo do ambiente de saide em andlise. O objetivo € garantir
que cada sala tenha o nimero necessario de atendentes, considerando apenas a realocacdo de
profissionais de saide entre diferentes setores ou a desalocag¢do de recursos humanos que ja nao
sdo necessdrios. Dessa forma, o modelo precisa testar diferentes alocacdes para os atendentes
para garantir que todas as salas identificadas na etapa anterior (Subse¢do 4.4.1) tenham aten-
dentes suficientes para minimizar a superlotagdo. Para tanto, uma vez que o algoritmo a nivel de
sala analisou as estimativas de tempo de espera e identificou a existéncia de uma sala com de-
manda crescente de pacientes, € a0 mesmo tempo uma outra sala com demanda decrescente, o
algoritmo a nivel de ambiente de satide € acionado. O objetivo do algoritmo € verificar e propor
as movimentacdes de pessoas necessdrias para o ajuste do tempo de espera. Para redistribuir
tais atendentes de saude entre diferentes salas médicas, o modelo utiliza algumas estratégias
conhecidas de outros contextos da computacao cientifica e as adapta a necessidade da elastici-
dade proativa de recursos humanos. O Algoritmo 2 apresenta o pseudocddigo para elasticidade

proativa em nivel de ambiente de satide com complexidade O(2n?).

Algoritmo 2: Elasticidade Proativa a Nivel de Ambiente de Sadde
Entrada: Lista h de salas do ambiente de satde, vetor v com todos os atendentes do
ambiente de satde, tempo inicial futuro f;, tempo final futuro f;
Saida: Vetor [ de salas e quantidade de atendentes a serem alocados ou desalocados

1 inicio
2 [ < novo vetor de salas e quantidade de atendentes a serem alocados ou
desalocados;
3 para cada Sala r na lista /. de salas do ambiente de saude faca
4 a < numero de atendentes alocados em r;
5 q < executa Algoritmo 1 para Elasticidade Proativa a Nivel de Sala usando 7,
a, f; and fy como Entrada;
6 l.add(r,q);
7 fim
8 ordena [/, quantidade de atendentes disponiveis;
9 [ < executa Algoritmo 4 de Desaloca¢cdo de Recursos Humanos usando [ e 0s
atendentes alocados em v como Entrada;
10 ordena [, quantidade de atendentes disponiveis;
11 para cada Sala r na lista [ faca
12 l, < ordena [, quantidade de atendentes disponiveis com a especialidade da
sala r;
13 executa Algoritmo 3 de Human Resources List Scheduling usando r e [, como
Entrada;
14 fim
15 h < salas do vetor [;
16 retorna [;

17 fim
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No modelo HealCity, cada sala pode possuir uma especialidade exigida aos recursos huma-
nos que nela estdo alocados. Paralelamente, cada profissional de saide tem uma lista com todas
as suas especialidades. O processo de realocacdo de recursos humanos € realizado apenas entre
profissionais que possuam a especialidade de sala de destino exigida. Isso € necessario porque
em uma sala de exames laboratoriais € necessdrio um profissional de enfermagem acostumado
a exames de sangue por exemplo, € mesmo que tenhamos técnicos de raio-x disponiveis para
realocacgdo, eles ndo conseguem melhorar o atendimento na referida sala. Um ponto a ser obser-
vado € que naquelas salas onde necessitam de uma especialidade que nenhum outro profissional
em atendimento possui, a Unica alternativa € a a alocacdo de novos recursos humanos.

A seguir, € discutido primeiramente o conceito de realocacao, seguido dos procedimentos de
desalocacdo. Observa-se que, embora a desalocacdo apareca primeiro no algoritmo (Linha 10
do Algoritmo 2), na verdade o procedimento se baseia nos recursos humanos alocados durante
a iteracdo anterior do algoritmo. A primeira op¢ao do HealCity deve ser sempre a possibilidade
de realocagdo dos recursos humanos ja alocados no atendimento. A realocagdo € priorizada pois
€ a opcdo que traz menos custos, 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 pri-
meiro 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 recur-
sos humanos. Nesse algoritmo vislumbrado, todas as salas devem estar em uma espécie de fila
circular no sistema, e sempre que uma sala necessitar de mais atendentes, o gerenciador de elas-
ticidade dever procurar na préxima sala da fila se hd algum atendente disponivel. Caso exista,
este € encaminhado para a sala que necessita. Caso ndo exista, ou a sala de origem ainda neces-
site 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.

Figura 29 — Exemplo de realocacio através do algoritmo de Round Robin vislumbrado, com uma fila de
4 salas, e 14 atendentes, onde foi previsto que a Sala 1 precisa alocar 3 atendentes.

1° Round i 2° Round LEGENDA
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de mais Wﬂ«/“vww liberar de mais “:Wﬁ’ WW liberar ﬂ;’ Recurso Humano
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i"ﬁ“ i“ﬁ’i“ Pode ﬁ"i" Wi“i’ Pode Resultado a nivel de sala
OK i’i*’ﬁ“ l;b;r;llr OK ﬁ’ﬁ“ﬁ“ lgbgﬁr D Posto de atendimento
_____________ — Realocagido
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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A Figura 29 ilustra um cendrio de execuc¢do para o algoritmo de Round Robin vislumbrado,
onde a Sala 1 precisa de mais 3 atendentes e as Salas 2 e 4 possuem atendentes disponiveis.
Seguindo a légica da fila circular, no 1° Round um atendente da Sala 2 € realocado para a Sala
1, logo apds no 2° Round um atendente da Sala 4 € realocado e, por fim, no 3° Round um
atendente da Sala 2 € transferido para a Sala 1. Apds uma anélise da proposta de algoritmo,
pode-se encontrar um possivel problema no mesmo, onde em funcao da alocagdo 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 3 atendentes disponiveis, pois ao final da execucao 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 movimentacido 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 é maior do que a Sala 2.

Pensando nisso, para realizar-se a realocacao de recursos humanos, de forma balanceada, foi
decidido adaptar o algoritmo List Scheduling dinamico, também utilizado para escalonamento
de processos segundo Wang e Sinnen (2018), onde todas as salas do ambiente de satide estdo em
uma espécie de lista ordenada pela quantidade de atendentes disponiveis para realocacdo. Dessa
forma, sempre que uma sala r necessitar de mais atendentes, o gerenciador de elasticidade deve
procurar na primeira sala da lista /. se hd algum atendente disponivel com a especialidade da
sala r. Caso exista, este € encaminhado para a sala que necessita, e 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 3 apresenta o pseudo-codigo proposto para esse

processo com complexidade O(n).

Algoritmo 3: Realocagdo através do algoritmo de Human Resource List Scheduling
Entrada: Sala r que precisa de atendentes, e a lista ordenada /,, com todas as salas
Saida: Situacgdo final da sala r

1 inicio
2 next <— primeira sala da lista [,.;
3 enquanto s precisa de atendentes e ha atendentes disponiveis em /. com a

especialidade da sala r faca
r recebe um atendente de next;
[, < alista [, reordenada;
se r ainda precisa de atendentes entao
next <— primeira sala da lista [,.;
senao
retorna r esta com a alocacao adequada;

o 0 N N A

10 fim
11 retorna r ainda precisa de atendentes;
12 fim
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A Figura 30 ilustra o mesmo cendrio apresentado anteriormente, para execuc¢do do algoritmo
proposto, onde a Sala 1 precisa de mais 3 atendentes e as Salas 2 e 4 possuem atendentes
disponiveis. Seguindo a l6gica de List Scheduling, no 1° Round a Sala 4 € a primeira da lista,
com 3 atendentes disponiveis, e fornece um atendente para a Sala 1. Ja no 2° Round apesar de
ambas as salas estarem com a mesma quantidade de atendentes disponiveis a Sala 4 continua
sendo a primeira da lista, agora com 2 profissionais da saude para serem liberados, e fornece
um atendente para realocacao. Por fim, no 3° Round, a Sala 2 tornou-se a primeira da lista, com
2 recursos humanos disponiveis, contra apenas 1 da Sala 2, e entdo fornece um atendente para
a Sala 1. Ap6s uma andlise desse algoritmo utilizando uma lista ordenada, pode-se notar que
0 mesmo nao apresenta o mesmo problema da alocagdo por fila circular, uma vez que existe
um balanceamento de carga entre as salas do ambiente de satide. Dessa forma, ambas as salas
que possuiam atendentes disponiveis para liberacdo no exemplo ilustrado na Figura 30 ficaram
com a mesma quantidade de recursos humanos disponiveis ao final da execucdo. Assim, no
préximo ciclo de monitoramento, ambas as salas possuem as mesmas chances de necessitarem
de novos profissionais para atendimento. Entdo, para o processo de realocagdo de recursos
humanos optou-se pelo uso do algoritmo de List Scheduling adaptado, nesse trabalho nomeado
de Human Resource List Scheduling (HRLS). Um ponto importante a ser destacado é que a
realocacdo s6 ocorre quando ndo vai haver degradacdo significativa do tempo de espera com
este procedimento. Assim, um profissional s6 € realocado se a sua saida da sala ndo faca com
que o tempo de espera da mesma supere o threshold superior definido pelo gestor do ambiente

de saude.

Figura 30 — Exemplo de 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 profissionais da satide.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Um problema da elasticidade, tanto na mecanica, quanto na computagdo em nuvem, € a
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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
atendentes para a mesma. Como o tempo de espera da Sala 1 vai melhorar, o impulso que oca-
sionou 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 novos
atendentes. Nesse contexto, a Sala 1 vai acabar devolvendo os profissionais anteriormente re-
alocados 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 (YU; FU, 2023) para evitar que ocorra o efeito indesejado. Assim,
definiu-se que o cooldown period para e elasticidade baseia-se no fato de que sempre que um
recurso € realocado de uma determinada sala A para outra sala B, se a sala A precisar desse re-
curso de volta no intervalo de tempo subsequente, sua necessidade sé serd atendida se outra sala
tiver recursos livres, evitando o efeito de histerese. Dessa forma, no exemplo anterior, se a Sala
1 receber recursos humanos da Sala 2 no primeiro ciclo, no préximo ciclo, mesmo se a Sala 2
necessitar de atendentes, os mesmos serdo fornecidos de outra fonte, evitando que ocorra a his-
terese. E importante salientar que esta estratégia pode aumentar o tempo de resposta, mas nunca
deixard uma sala desassistida. Caso uma sala necessite com maior urgéncia de um recurso que
jé disponibilizou, o modelo designard outra pessoa para esse cargo. Portanto, o HealCity aceita

um ligeiro aumento de custo para reduzir os efeitos indesejados da histerese.

Algoritmo 4: Desalocacao de Recursos Humanos
Entrada: Lista ordenada com todas as salas [ do ambiente de satude e o vetor ¢ com
todas os atendentes alocados no ambiente de satde
Saida: Lista de salas [ atualizada

1 inicio
qd < quantidade de atendentes disponiveis nas salas de [;
qf <+ quantidade de atendentes faltando nas salas de [ ;
enquanto qd < qf e size(a) > 0 faca
ordena a, por tempo em atendimento decrescente;
rh < a.get(0);
libera rh;
fim
9 return /;
10 fim

e NN Nt AW

Por fim, caso o modelo HealCity identifique que a demanda de atendimento de todos os
quartos do ambiente de saide é muito baixa e que a desalocacdo de atendentes de alguma
sala ndo prejudicard o todo, o modelo deve identificar quais atendentes foram alocados fora

do horério normal de trabalho e desalocé-los para reduzir os custos financeiros do ambiente
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de saide. O Algoritmo 4 apresenta o pseudo-codigo proposto para a desalocacdo de recursos
humanos com complexidade O(n). Para evitar os efeitos da histerese, da mesma forma que
ocorre na realocagdo, a desalocacdo também € protegida pela estratégia de cooldown period.
Além disso, outro ponto importante é que se um determinado recurso humano for desalocado,

ele ndo poderd mais ser alocado no mesmo turno de trabalho.
4.4.3 Elasticidade Proativa a Nivel Regional

A nivel regional, o modelo HealCity precisa testar diferentes alocagcdes para os atendentes
para garantir que todos as salas de todos os ambientes de saide identificados na etapa ante-
rior (nivel de ambiente de saide) tenham atendentes suficientes, para minimizar a superlotagao.
Aqui, o modelo segue a mesma ideia do nivel anterior, mas considerando a possibilidade de
movimentar profissionais de saide entre ambientes de satide diferentes e também alocar novos
profissionais se necessdrio. Para este processo, foi proposta uma nova definicdo para o custo de
alocacdo ou realocagdo de pessoas. Este custo € o tempo estimado para realocar um recurso hu-
mano entre dois ambientes de saude ou para alocar um novo atendente a um ambiente de satde
especifico. Foi definido esse custo como a distancia mensurada em tempo para movimentagao
fornecida em tempo real pela API Distance Matrix do Google Cloud (Google Maps Platform,
2024) somando o tempo estimado para o processo de alocagdo interna. A API Distance Matrix
possui um método que retorna o tempo de viagem entre dois pontos (partida e chegada), con-
siderando as condicdes atuais do transito, expresso em segundos. Portanto, novos formalismos

matematicos sdo necessdrios para expressar a fungdo de custo proposta.

Seja ATV (r) o vetor de tempo de alocagdo (Allocation Time Vector) da sala r durante o
intervalo de tempo entre o primeiro instante de tempo do sistema (0) e o instante de tempo
atual. Usando esta fungdo e a size(z) acima mencionada, podemos expressar o tempo estimado
de alocagdo na sala r usando a Equagdo 10, onde z[] = ATV (r) é o vetor de tempo de alocagio
para a sala r, e ADT(x[j]) representa o tempo de durac@o de alocagdo para o i-ésimo elemento

do vetor z.

size(z)—1

(
EAT(T)Z@ > ADT(l)) (10)

L(z) é uma fungdo que retorna a localiza¢do geogréfica de um determinado ambiente de
saude ou recurso humano z. Usando esta fun¢do, a Equacao 11 representa o custo de alocacao

ou realocagio:

Cost(o,d) = DistanceMatriz API(L(0), L(d)) + EAT(d) (11)

onde, o representa o local de origem, que pode ser um ambiente de saide, no caso de realocagdo,

ou a residéncia do recurso humano, no caso de uma alocacgdo, e d representa o local de destino
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que necessita de recurso humano.

Figura 31 — Elasticidade Proativa a Nivel Regional.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 31 apresenta o fluxograma da elasticidade proativa a nivel regional. Para realizar
a alocacgdo e/ou realocacdo de recursos humanos a nivel regional, cada n6 executa as seguintes
etapas: verificar se os ambientes de saude nos nds abaixo requerem recursos humanos, identifi-
car o n6 com necessidade mais significativa e verificar se héd recursos humanos disponiveis nos
nods inferiores. Se disponivel, o modelo seleciona 0 né com menor custo de realocacdo e verifica
se o custo de realocacdo € inferior ao custo de realocacdo. Se o custo de realocacio for menor,
o modelo realiza a realocacdo. Se o custo a alocar for menor, entdo o modelo aloca um novo
recurso humano. Se nio houver recursos humanos disponiveis nos nés inferiores, o algoritmo
verifica se ha um n6 acima, passando a decisdo para o proximo nivel, se existir. Caso contrario,
o modelo aloca um novo recurso humano. O gerenciador de elasticidade, em cada nivel de no,
monitora constantemente a carga de trabalho e os recursos do ambiente de sauide, incluindo a
disponibilidade de atendentes com as especialidades exigidas. Sempre que uma sala necessita
de recursos humanos adicionais, o gerenciador de elasticidade procura atendentes disponiveis
com a especialidade necessdria e os realoca (ou aloca) a sala pretendida. Desta forma, o ambi-
ente de saide pode alocar eficientemente os seus recursos € minimizar o tempo de espera dos
pacientes. Assim, quando necessario e o custo em tempo for inferior a realocar um profissional,
o modelo aloca profissionais de satide que ndo estdo em nenhum ambiente de satde, mas estao
disponiveis para alocacao.

Em todas as possibilidades, alocagdo, realocacdo ou desalocacao, o HealCity deve gerar
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uma notificacdo e encaminhar ao recurso humano para que o mesmo possa realizar a acao es-
colhida pelo algoritmo. As notificacdes de elasticidade de recursos humanos devem estar todas
disponiveis para os gestores de cada ambiente de saide e da cidade inteligente visualizarem
na hora em que elas ocorrem. Isso se torna necessdrio, pois situagdes pontuais podem exigir
que os gestores sejam contra uma determinada escolha do algoritmo, conforme a necessidade
da cidade inteligente naquele momento especifico. Além disso, o algoritmo apenas envia as
notificacdes e monitora a movimentacdo dos atendentes, ndo sendo responsdvel pela efetiva
movimentacdo dos profissionais de saiude, que podem decidir acatar a movimentacao ou nao.
Nos casos em que um determinado atendente ndo realizar a movimentagdo indicada pelo algo-
ritmo, o HealCity deve notificar os gestores tanto dos ambientes de saide envolvidos, quanto da
cidade inteligente, 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 descrigdes,
algoritmos, fluxogramas e formalismos apresentados até o momento, o modelo HealCity intro-
duz na literatura o conceito de Elasticidade de Recursos Humanos para Saiide em Cidades

Inteligentes, que pode ser definida da seguinte forma:

Definicao 1: Elasticidade de Recursos Humanos para Satide em Cidades
Inteligentes ¢ uma extensdo do conceito de elasticidade de recursos da com-
putagdo em nuvem (AL-DHURAIBI et al., 2017) para alocar dinamicamente
profissionais de saide com base na demanda dos pacientes em cidades inte-
ligentes. A Elasticidade de Recursos Humanos para Saide em Cidades Inte-
ligentes utiliza sensores para acompanhar a demanda dos pacientes dentro e
fora dos ambientes de saude e, com base em uma abordagem de elasticidade
proativa, sugere uma distribui¢do estratégica do corpo médico, movimentando
os profissionais para as dreas com maior necessidade em toda a cidade inte-
ligente, sempre levando em consideracdo a qualidade dos servicos oferecidos
atualmente pelos ambientes de satde.

Conforme proposto por Al-Dhuraibi et al. (2017), e detalhado na Secao 2.5, sistemas eldsti-
cos podem ser classificados de vérias formas, dependendo de seus atributos, dentre eles: (i) Con-
figuracgdo, (i1) Escopo, (iii) Objetivo, (iv) Método, (v) Arquitetura, (vi) Provedor e (vii) Modo de
Operagdo. A Figura 32 sumariza as classificagdes do modelo HealCity para os atributos apre-
sentados. Com relacao ao atributo Configuraciao, o modelo HealCity propde um sistema eléstico
configurdvel, uma vez que o gerenciador de elasticidade deve ser capaz de solicitar atendentes
que tenham as caracteristicas (ou configura¢des) necessarios ao atendimento da demanda de
uma sala em especifico. Se o sistema fosse rigido, s6 haveria um tipo de atendente disponivel,
mas no modelo proposto podem existir varios. Ainda nesse atributo, com relacdo ao método de
reserva, o HealCity faz uso da reserva sob demanda, uma vez que assim que o modelo identi-
ficar a necessidade de novos atendentes, o recurso humano € “reservado” imediatamente, ou a

reserva € rejeitada caso ndo existam profissionais disponiveis para alocagao.

Ja para o atributo Escopo, o modelo HealCity propde um sistema de elasticidade embarcada
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Figura 32 — Classificacdes do modelo HealCity para os atributos propostos por Al-Dhuraibi et al. (2017).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A

A

para aplicac@o ou plataforma. Essa é a melhor classificacio, pois segundo Al-Dhuraibi et al.
(2017) na elasticidade embarcada, as aplicagdes elasticas sdo capazes de ajustar seus proprios
recursos de acordo com os requisitos de tempo ou devido a mudangas no fluxo de execugdo,
tal qual o modelo HealCity propde. Além disso, o0 modelo faz elasticidade em varias camadas,
pois toma decisdes de elasticidade em trés niveis, de sala, de ambiente de satide e de cidade.
Para o atributo Objetivo, o modelo HealCity apresenta um sistema eldstico para aumentar capa-
cidade, uma vez que o principal objetivo do HealCity € justamente o aumento da capacidade de
atendimento da cidade inteligente sempre que a demanda de pacientes exigir. Com relacdo ao
Método, o modelo HealCity propde um sistema de elasticidade horizontal apenas. Isso ocorre
pois o HealCity trabalha com recursos humanos que j4 sdo funciondrios dos ambientes de saide
da cidade inteligente, sendo impossivel para o modelo propor alteragdes na capacidade de aten-
dimento individual de cada profissional de satide. Dessa forma, a unica acio de elasticidade
possivel ao HealCity € adicionar ou remover recursos humanos horizontalmente para atender a

demanda.

No que se refere a Arquitetura, o modelo HealCity apresenta um gerenciador elastico cen-
tralizado, uma vez que o médulo Elastic € o tinico responsavel por tomar as decisdes de elasti-
cidade. Quanto ao Provedor, o HealCity propde vérios provedores. No modelo proposto, estdo
sendo considerados para a alocacao funciondrios que trabalham para varios ambientes de sadde,
dessa forma existem varios provedores de recursos. Por fim, com relagdo ao Modo de Opera-
cdo, o modelo HealCity propde um sistema eldstico automatico proativo e preditivo, através
de uso de analise de séries temporais por meio do modelo ARIMA. O HealCity € considerado

proativo, pois as decisdes de elasticidade sao tomadas antes que o modelo atinja os thresholds



102

pré-definidos, e ndo apds como na elasticidade reativa. Ao mesmo tempo o modelo é preditivo,
pois faz uso de técnicas de predi¢do computacional para prever a demanda de pacientes e propor

as acoes de elasticidade baseada na demanda prevista.

4.5 Gerenciamento de futuros pacientes na cidade inteligente

O modelo tem como diferencial e missdo considerar pessoas com sinais vitais alterados fora
dos ambientes de saide ao planejar a capacidade de atendimento médico da cidade inteligente.
Assim, além do modelo propor um ajuste automatico de profissionais com base na demanda
esperada de cada sala médica, considerando o fluxo de pacientes dentro dos ambientes de saude,
o sistema também avisa as pessoas que precisam de atendimento médico para se deslocarem a
esses ambientes e as leva em consideracdo quando propde os ajustes automaticos na estrutura
de recursos humanos. Portanto, o HealCity assume que sempre que receber um paciente com
sinais vitais alterados, com indica¢do de intervencdo médica, pelo VitalSense (RODRIGUES
et al., 2023), deve considerar a pessoa como um possivel paciente e inclui-lo em uma espécie de
fila virtual para buscar a melhor unidade de tratamento para ele. A fila virtual deve sempre levar
em consideracao o risco envolvido nos sinais vitais alterados. Pacientes com maior risco devem
ser avaliados e direcionados antes dos pacientes com menor risco, para garantir um atendimento
mais 4gil aos mesmos. Além disso, dependendo do risco, agdes adicionais podem ser tomadas.
Assim, sempre que houver alguém nesta fila virtual, o modelo executa o Algoritmo 5 para

definir o ambiente de satide apropriado para o paciente com complexidade O(n).

Primeiro, o modelo deve identificar a localizacdo geografica do paciente e o tempo neces-
sario para o paciente se deslocar até cada um dos ambientes de saide presentes no algoritmo.
Para isso, o algoritmo utiliza a localiza¢ao do paciente como ponto de origem e o endereco do
ambiente de satide como ponto de destino e faz uma consulta a API Distance Matrix para en-
contrar o tempo de viagem. A API permite calcular o menor tempo ou 0 menor caminho. Como
em determinados locais, a distancia fisica, mesmo sendo menor, pode ter um custo de tempo
muito maior, devido as regras de transito ou ao fluxo de pessoas, o modelo faz do uso do me-
nor tempo, tal como € utilizado nas estratégias de alocacao e realocagdo de recursos humanos.
Assim, calculados os tempos de distancia estimados, o algoritmo ordena os ambientes de satde
aptos a atender o paciente na lista do mais préximo para o mais distante. Por ambiente de saide
apto a atender, entende-se que o mesmo possua profissionais de saide e equipamentos adequa-
dos a tratar o problema potencial identificado no paciente. Isso ocorre pois, por exemplo, se
os sinais vitais indicam um possivel infarto, o paciente ndo pode ir para um ambiente de saide
incapaz de prestar atendimento cardioldgico. A principio, a abordagem mais interessante para o
paciente seria ir ao ambiente de saide com o menor tempo de deslocamento possivel, mas nem
sempre essa pode ser a melhor escolha. Essa situacdo € ilustrada na Figura 33, onde mesmo que
existam ambiente de satide mais préximos, o mais indicado para o paciente é aquele que esté

mais distante. Imagine a situagdo em que temos um surto viral com foco em um determinado
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Algoritmo 5: Seleciona o ambiente de saide apropriado para o paciente

Entrada: Lista de ambientes de satde c aptos a atender o paciente p, paciente p
Saida: Paciente p com a informagdo de ambiente de saide destino

1
2
3
4
5
6
7

e e

10
11
12
13
14
15

16
17
18
19
20
21

22
23
24
25
26
27

28
29
30
31
32
33

34
35
36
37
38
39
40
4
42 fim

inicio

o < localizacdo do paciente p;
l < novo vetor de ambientes de saide e tempo estimado de deslocamento;
a < novo vetor de ambientes de satide e tempo estimado de deslocamento;
para cada Ambiente de satide /. na lista de ambientes de satide ¢ faca
d < localizacdo do ambientes de saude h;
t < tempo estimado de deslocamento usando Distance Matrix API do Google Cloud usando o,
d como Entrada;
se h possui atendentes alocados entao
a.addAll(t,h);
senao
l.addAll(t, h);
fim
fim
ordena [, menor tempo estimado de deslocamento;
para cada Ambiente de satide / no vetor de ambientes de satide e tempo estimado de
deslocamento [ faca
se tempo de triagem em /. esta adequado entao
p.set AmbienteDeSaude(h);
retorna p;
fim
fim
para cada Ambiente de satide / no vetor de ambientes de satide e tempo estimado de
deslocamento [ faca
se sala de triagem de /» pode alocar mais atendentes entao
p.set AmbienteDeSaude(h);
retorna p;
fim
fim
para cada Ambiente de satide / no vetor de ambientes de satiide e tempo estimado de
deslocamento « faca
se tempo de triagem em /. esta adequado entao
p.set Ambiente DeSaude(h);
retorna p;
fim
fim
para cada Ambiente de satide / no vetor de ambientes de satide e tempo estimado de
deslocamento « faca
se sala de triagem de 7, pode alocar mais atendentes entao
p.set AmbienteDeSaude(h);
retorna p;
fim
fim
Ordena [, menor nimero de pacientes;
p.set Ambiente DeSaude(l.get First());
retorna p;

bairro da cidade inteligente. Nessa situacao hipotética, todos os pacientes doentes estardo mais

proximos do mesmo ambiente de saude. O resultado é que se todos se deslocarem para este

ponto de atendimento, o mesmo ficard sobrecarregado enquanto os demais terdo menos carga.
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Nessa situa¢do, poderia-se dizer que o modelo deve deslocar atendentes de outros ambientes de
saude para este, mas nem sempre isso € possivel devido as préprias restricdes dos ambientes
de satde. As vezes, embora tenhamos cinco técnicos de raio-x disponiveis para alocar em uma
unidade médica, se ele tiver apenas duas maquinas de raio-x, o nimero maximo de pessoas
alocadas serd de duas. Assim, o modelo tenta identificar o ambiente de satide mais proximo que

ja pode atender o paciente, ou que pode ter sua capacidade de atendimento ajustada para isso.

Figura 33 — Exemplo de paciente com sinais vitais alterados, em uma cidade inteligente com trés am-
bientes de satide disponiveis. Mesmo que haja ambientes de satide mais préximos, o mais indicado
para o paciente € o mais distante, visto que é o ambiente de saide que possui a melhor capacidade de
atendimento no momento.

LEGENDA

Paciente com sinais vitais
alterados

Ambiente de satde

Ambiente de saude mais
\ > perto

Ambiente de saude mais
<@¢—Pp> distante, mas com melhor
capacidade de atendimento

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em um primeiro momento, o algoritmo analisa se determinado ambiente de satde alocou
funciondrios, isto €, se 0 ambiente de saide possui funciondrios em atendimento que estdo
trabalhando fora de seu turno habitual de trabalho. Se o ambiente de saide em questdo tem
casos assim ele é descartado. Essa decisdo ocorre porque o algoritmo sé aloca funciondrios
quando nao é possivel realoca-los de qualquer lugar. Assim, o ambiente de satide ja estd acima
da capacidade e ndo é o mais adequado. Além disso, o algoritmo quer desalocar esse recurso
humano o mais rdpido possivel, pois tem um custo maior para o ambiente de saide. Caso o
ambiente de saiide ndo tenha ninguém alocado, € analisado se o tempo da fila de triagem esta
adequado ao threshold superior definido pelo gesto do ambiente de saide. Se o tempo estiver

adequado, € indicado este ambiente de saide para o paciente. Caso contrario, o algoritmo passa
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a analisar o proximo ambiente de satude e assim sucessivamente. Se forem percorridos todos os
ambientes de saide que ndo t€ém ninguém alocado e todos eles t€ém tempo de triagem ruim, o
algoritmo retorna ao inicio da lista (ou seja, o ambiente de saide mais proximo em termos de
tempo estimado de deslocamento) e € verificado se esse ambiente de saide ainda pode receber
mais recursos humanos para triagem. Se sim, € indicado este ambiente de satide para o paciente.
Se ndo, o algoritmo segue para o proximo ambiente de satde. Se percorridos novamente todos
os ambientes de saude, sdo realizados os mesmos procedimentos considerando os ambientes de
satde que tém pessoas alocadas. Caso ainda seja impossivel indicar ao paciente algum ambiente
de saude apods percorrer toda a lista, € selecionado o ambiente de satide com 0 menor nimero

de pacientes aguardando para indicar ao paciente.

Uma vez identificado o ambiente de saide adequado, o sistema deve alertar o paciente in-
formando que ele deve ir para o ambiente de saide determinado via notificagdo por SMS ou
APP, solicitando uma resposta se ele aceitard ou nao a sugestdo de ir ao atendimento médico.
Se o paciente responder SIM, o sistema possui a garantia que o paciente ird para o ambiente
de saude escolhido em breve. Isso garante a chegada do paciente. Caso o paciente responda
ndo, o sistema ji sabe de antemao que o paciente ndo vird ao ambiente de saide, € mesmo
desconsiderando o mesmo, continuard monitorando o risco do paciente. Se o paciente ndo res-
ponder, o modelo usa uma equagao de confianca para estimar se o paciente ird ou ndo procurar
atendimento.

A fungdo PNIP(r,t;,t¢) define o nimero previsto de pacientes chegando em uma sala de
ambiente de satide r entre os tempos ¢; e t ;. Ressalta-se que a fungdo PNIP(r,t;,t;) considera
apenas os pacientes que nao responderam a notificagdo, ou seja, aqueles que o algoritmo esta
antecipando a chegada, mas que ndo confirmaram. Assim, a confianca de chegada do paciente
na sala do ambiente de saide r entre os tempos ¢; e t; € definida pela Equacdo (12), onde
NIP(r,t,) refere-se ao nimero de pacientes que ndo responderam a notificagdo e mesmo assim

foram para a sala do ambiente de saide r no instante de tempo ¢,,.

tr—1

> NIP(rt,) (12)

tn=t;+1

Clritisty) = PN]P (r,tity)

O numero previsto de pacientes chegando, ou seja, aqueles que confirmaram que estdo
indo ao ambiente de saide, em uma sala r entre os tempos t; e t; € definido pela fungdo
FNIP(r, fi, fr). O possivel nimero futuro de pacientes esperando para atendimento na sala
r do ambiente de sadide entre os tempos futuros f; e f; é definido pela Equacdo 13, onde
sdo considerados os pacientes que confirmaram que estdo indo ao ambiente de sauide, através
da equacdo FNIP(r, f;, fr), e as estimativas para aqueles pacientes que nio se tem certeza
se estdo indo ou ndo, através da funcdo PNIP(r, f;, ff) e da equagdo de confianca proposta
C(r,t;,ts. Para a equagdo de confianga, é utilizado como instante de tempo inicial ¢; o primeiro
instante de tempo de sistema (0), e como instante de tempo final Z¢, o instante de tempo atual

(t,). Assim, a equacao proposta é usada para calcular a funcao EN P(r, f; " para a sala de
quagao prop Y ¢ s Jis Jf) P
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triagem, e assim é possivel calcular o ECT (r, f;, f¢) = ACT(r, fi, f¢) - ENP(r, f;, f¢)', onde
ACT(r, fi, fr) sdo as previsdes do tempo médio de atendimento e EN P(r, f;, fr)" é calculado
usando o algoritmo proposto.

NIP(r, fi, ff) = ENIP(r, fi, ff) + (C(r,0,t,) - PNIP(r, fi, ff)) (13)

Além disso, além do modelo realizar as previsdes e ajustes de recursos humanos visando
melhoria no tempo de espera por atendimento, o HealCity precisa se preocupar também com
a saude dos pacientes. Dessa forma apenas gerar notificacdes pode ndo ser o suficiente depen-
dendo da situagdo e do risco envolvido. Assim em casos que os sinais vitais tenham identificado
que o risco de saude do paciente seja elevado, o modelo envia esse alerta diretamente ao am-
biente de sadde, solicitando o encaminhamento de uma ambulancia diretamente ao paciente,
sem esperar qualquer resposta da notificacdo. Um outro ponto € que em casos de riscos menos
elevados o HealCity parte do principio que o paciente pode se deslocar até o ambiente de saude.
No entanto, existem situacdes em o paciente ndo pode fazer tal deslocamento (devido a diversas
razdes, desde transito, auséncia de mobilidade, entre outros). Neste caso, junto a notificagcdo so-
licitando que o mesmo se dirija a um ambiente de satide o modelo deve questionar a mobilidade
do paciente, e caso o mesmo informe que aceita a notificacdo de atendimento, porém nao pos-
sui meios de transporte, o HealCity deve enviar esse alerta diretamente ao ambiente de saude,
solicitando o encaminhamento de uma ambulancia ao paciente. Por fim, além de encaminhar as
notificacdes, o0 modelo deve identificar se os pacientes, aos quais que nao houve solicitagio de
ambulancia, chegaram efetivamente ao hospital. Conforme ja apontado anteriormente, para os
casos em que a pessoa responder negativamente a notificagdo, o modelo vai monitorar o risco e
retornar a notificar se necessario. Para os casos em que o paciente responder positivamente, ou
nao responder, o HealCity aplica uma politica de timeout. Assim, caso o paciente ndo chegue
no tempo previsto apds o envio da notificacdo, uma nova notificagdo deve ser disparada para
o mesmo paciente, visando alertd-lo novamente do seu risco de saide. E importante salientar
que o modelo HealCity recebe esta indicac@o de sinais vitais alterados através do modelo Vital-
Sense, uma vez que o modelo ja possui mecanismos para lidar com falsos positivos, eliminando

essa tarefa na abordagem do HealCity.

A Figura 34 apresenta o fluxograma de interacdes entre os diferentes algoritmos propostos
nas diferentes camadas da hierarquia do modelo HealCity. Assim, com base nos algoritmos e
equagdes apresentadas pelo modelo HealCity, bem como os fluxogramas propostos, é possivel
de fato implementar o cendrio hipotético apresentado na Figura 16, onde existe uma estratégia
de ajuste de recursos humanos e a indicacdo de ambiente de satde adequado para um novo
paciente. Assim como proposto na Secdo 4.1, o HealCity criar para os cidaddos a impressao
de uma nuvem de recursos humanos, onde a quantidade de atendentes pode ser provisionada

conforme a necessidade.
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Figura 34 — Fluxograma de interacdes entre os algoritmos propostos nas diferentes camadas da hierarquia

do modelo HealCity.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.6 Consideracoes Parciais

Este capitulo apresentou o modelo HealCity, um modelo multinivel de elasticidade para ge-

renciamento de recursos humanos de ambientes de saide em uma cidade inteligente. Diferente

dos trabalhos relacionados, o modelo propde o uso da elasticidade para antecipar problemas

futuros, fornecendo um modelo de otimizacdo de recursos humanos para melhorar a experién-
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cia do paciente. 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
trés niveis: (i) a nivel de sala, onde € analisada a demanda de cada sala do ambiente de satide
e identificada a necessidade de alocar ou liberar atendentes; (ii) a nivel de ambiente de saude,
onde € analisada a necessidade identificada por cada uma das salas de forma a serem propostas
acoes de realocacdo ou desalocagdo de recursos humanos em cada ambiente de saude; e (iii) a
nivel regional, onde € analisada a necessidade identificada em cada ambiente de saide de forma
a serem propostas acOes de alocacdo, realocagdo ou desalocacdo de recursos humanos entre
diferentes ambientes de saude da cidade inteligente.

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 proativa, e o uso da abordagem de predicao baseada em probabilidade e estatistica
de séries temporais, através do modelo ARIMA. Esta presente também uma descri¢ao detalhada
da arquitetura proposta, com a descricdo de cada um dos componentes do modelo, bem como
as suas interligacdes, e as novas equagdes e algoritmos propostos para cada um deles. Dentro
dos componentes do HealCity, destacam-se 0os mecanismos para gerenciamento de recursos hu-
manos, onde é proposta a (i) Elasticidade de Recursos Humanos para Satide em Cidades
Inteligentes, uma extensdo 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 uma cidade inteligente, de forma que os profissionais sao alocados, desalocados e realocados
conforme a demanda prevista de pacientes na cidade. Por fim, este capitulo também apresenta
as estratégias para gerenciamento de futuros pacientes na cidade inteligente, com a indicacao

aos mesmos do hospital melhor preparado para atendé-los.
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5 METODOLOGIA DE AVALIACAO

Para definir a metodologia de avaliacdo do modelo HealCity, primeiramente foi observado
como foram avaliados os trabalhos relacionados a este. Para o contexto proposto, ndo foi identi-
ficado um benchmark tinico que pudesse ser utilizado para mensurar a performance do modelo e
compara-lo com o estado-da-arte. Portanto, para avalia¢do e validagao do modelo, definiu-se o
uso de uma simulacdo computacional dos diversos ambientes de saide que podem compor uma
cidade inteligente. Com o uso de uma simulagc@o, um grande nimero de dados sintéticos po-
dem ser gerados para treinar o modelo de predicao, e alimentar a aplicagdo desenvolvida. Além
disso, € uma estratégia amplamente utilizada na literatura, sendo usada por Oueida, Aloqaily
e lonescu (2019), Apornak et al. (2021a), Apornak et al. (2021b), Hafezalkotob et al. (2022),
Liao, Chu e Ho (2022), Duma e Aringhieri (2023), Lazebnik (2023) e Rasidi et al. (2024).
Cargas de trabalho sintéticas foram escolhidos em fun¢do da indisponibilidade de dados reais.
Além disso, de acordo com Malti, Hakem e Benmammar (2023), cargas de trabalho sintéticas
sdo amplamente utilizadas na comunidade académica para avaliar a eficdcia das abordagens de
elasticidade em nuvens computacionais. Nas Secdes abaixo, serdo detalhados os cendrios si-
mulados, os parametros utilizados, a infraestrutura dos ambientes de saide inteligentes, quais

as métricas de avaliacdo utilizadas, as cargas de trabalho geradas e os testes do sistema RTLS.
5.1 Implementaciao e Ambiente de Testes

Para a realizacdo dos experimentos nos ambientes de sadde, foi desenvolvido um protétipo
em Java e em Python do sistema HealCity. Esse protétipo contemplou o desenvolvimento do
gerenciador de elasticidade Elastic, juntamente com o sistema de predicao Predict. Além destes,

foi desenvolvido um simulador para os ambientes de saide da cidade inteligente.
5.1.1 Protétipo desenvolvido

Para realizacao da avaliacdo do modelo HealCity, foi implementado um protétipo do geren-
ciador de elasticidade Elastic a nivel de ambiente de saide e um protétipo do gerenciador de
elasticidade Elastic a nivel regional, ambos utilizando a linguagem Java. Esse prot6tipo consiste
em um gerenciador que realiza as operagdes de monitoramento de recursos humanos, tempo de
espera e quantidade de pacientes aguardando atendimento para realizar elasticidade de recur-
sos humanos em um ambiente de sadde inteligente. O monitoramento do ambiente € realizado
através de consultas ao banco de dados da aplicagdo, onde estdo armazenadas informacdes refe-
rente a movimentacao de pessoas entre as salas do ambiente de satide, bem como os tempos de
permanéncia em cada um dos setores. Para o controle do ambiente, o0 modelo envia notificacdes
de elasticidade aos recursos humanos, informando para qual sala os mesmos devem se deslocar.

Apesar do gerenciador de elasticidade armazenar o resultado da movimentacdo dos funcioné-
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rios, no ciclo seguinte de monitoramento, o mesmo faz novamente todas as consultas ao banco
de dados para verificar o estado real do sistema. Isso faz-se necessario pois em um ambiente
real se um recurso humano ndo cumprir a notificagao de elasticidade, o resultado de elasticidade
do ciclo anterior ndo vai condizer com a realidade do sistema. Para tomar as decisoes de elas-
ticidade, o modelo consulta a cada ciclo de monitoramento os limites de tempo estabelecidos
individualmente para cada sala do ambiente de satide. Dessa forma, caso seja interessante para
os gestores de um ambiente de saide, podem ser estabelecidos limites diferentes para salas com

caracteristicas distintas e os limites podem ser alterados dinamicamente.

Para o gerenciador Elastic realizar o controle eldstico dos recursos humanos, ele necessita
de uma predi¢do das chegadas futuras de pacientes, bem como do tempo de atendimento em
cada ambiente. Para realizar esta predicao, foi implementado um protétipo do médulo Predict
utilizando a linguagem Java e Python. Esse protétipo consiste em uma aplicacdo em Java res-
ponsavel por identificar as séries temporais que representam a realidade do ambiente de satide
e uma aplicacdo em Python responsavel por aplicar o modelo ARIMA sobre estas séries tem-
porais de forma a prever os valores futuros para as séries. Para identificar as séries temporais,
a aplicagdo faz consultas ao banco de dados, e agrupa as informagdes identificadas em interva-
los de tempo equivalentes aos ciclos de monitoramento. A cada novo ciclo, o sistema Predict,
faz uma atualizag@o nas séries temporais e reaplica o modelo ARIMA. Para este protétipo, foi
utilizada uma implementagcdo do Auto ARIMA, através da funcido auto_arima da biblioteca
pmdarima (PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2024). O Auto-ARIMA € um algoritmo
automatizado utilizado para encontrar os parametros ideais do modelo ARIMA. O algoritmo
Auto-ARIMA pesquisa automaticamente por diferentes combinacdes de parametros do modelo
ARIMA para encontrar o melhor modelo que se ajuste aos dados (JAIN; PATEL, 2024). No
modelo proposto, o HealCity realiza a previsdo dos proximos dois ciclos de monitoramento a

cada ciclo analisado.

5.1.2 Simulador do ambiente de saude

Partindo-se do modelo proposto, foi desenvolvida uma implementacdo capaz de realizar a
simulacdo da cidade inteligente proposta e armazenar algumas estatisticas apds sua execucao,
para serem utilizadas para andlise dos resultados. Para a implementa¢do do simulador foi utili-
zada a linguagem Java. Para a simulacdo das filas do ambiente de saide, 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 novos pacientes.
Para definir o tempo de atendimento em cada um dos setores, € a movimentac¢do dos pacientes
ao longo do ambiente de satide, o simulador utiliza a classe StdRandom desenvolvida por Sed-
gewick e Wayne (2022), disponibilizada pela Universidade de Princeton. A classe StdRandom é

responsdvel por gerar nimeros aleatorios para as mais diversas distribui¢des de probabilidade.
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5.1.3 Ambiente de Simulagdo

O ambiente utilizado para a simulagdo de saide e para os testes do protétipo desenvolvido
¢ um equipamento com as seguintes caracteristicas: Processador Intel Core 19 10900f com dez
nucleos fisicos de 5.2 GHz, Memoéria de 64GB com frequéncia de 3200 MHz, SSD NVMe de
512 GB ADATA SX8100NP, Sistema operacional Windows 10 Pro, Servidor MySQL 5.7.23,
Java Virtual Machine versao Java 8 Update 333 e Python versao 3.11.

5.2 Parametros

Para realizar a simulacdo dos ambientes de satde, optou-se pelo uso dos dados levantados
na pesquisa de Capocci et al. (2016) realizada em um ambiente de saude localizado na cidade
de Guarulhos no estado de Sao Paulo com foco em reduzir o tempo de espera na unidade. O
fluxo de atendimento nessa unidade de saide pode ser visto na Figura 35. De acordo com Ca-
pocci et al. (2016), todos os pacientes ao entrarem na unidade passam primeiramente por uma
recep¢do, onde é elaborada a ficha de atendimento. Apds a elaboragdo da ficha, os pacientes
sdo encaminhados para a espera pela triagem. No procedimento de triagem, os pacientes sao
examinados por enfermeiros e classificados em prioridades conforme a urgéncia do problema
de satude e sdo encaminhados para a espera pelo atendimento médico. O médico que atender o
paciente pode encaminhd-lo para a drea de medicagdo, para exames laboratoriais, ou dar alta. A
area de medicacdo conta com atendimentos diferentes para aplicacdo intravenosa, intramuscular
e por inalacdo. Na drea de exames laboratoriais, o ambiente de satide possui raio-x, eletrocardi-
ograma, ou exames de coleta (exame de sangue, por exemplo). Apds os exames ou medicagao,

o paciente pode receber alta pela equipe de enfermagem ou retornar ao atendimento médico.

Figura 35 — Fluxo de atendimento do ambiente de saude.
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Fonte: Elaborada pelo autor com base em Capocci et al. (2016).

Ainda de acordo com Capocci et al. (2016), o tempo de atendimento em cada uma das
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Tabela 5 — Distribui¢des triangulares de probabilidade para tempos de atendimento.

Tempo de Atendimento

Atendimento Minimo Médio Maximo
Entrada no Ambiente de Saude

Elabora¢do 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 consultorio 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
‘Preparﬁﬂagao para a medicacdo intravenosa e por 0.5 minuto 1.5 minutos 2.5 minutos
inalac@o

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

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

salas do ambiente de satide sempre segue uma distribuicao triangular, com tempos minimo e
maximo e um tempo médio mais frequente. A Tabela 5 apresenta as distribui¢des para todos os
atendimentos possiveis nessa unidade de satide, conforme identificado na pesquisa de Capocci
etal. (2016). Ainda segundo Capocci et al. (2016), na unidade de satide estudada pelos autores,

os seguintes parametros foram identificados com relacao a chegada de pacientes:

* Em média sdo atendidos 190 novos paciente por dia;

* ApOs a triagem, 5% dos pacientes sdo classificados como emergéncia, 12% como urgén-

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

* 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;

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

tramuscular e 19% de medicagdo por inalacao.
Com relacdo ao atendimento na drea de medicagao:

* Medicagdo intravenosa possui 10 lugares para o processo;

* Medicagdo por inalacdo disponibiliza 6 lugares para o procedimento;
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Com relacdo ao atendimento na drea de exames:

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

* Ap6s os exames, em média 60% dos pacientes precisam retornar ao atendimento médico

os outros 40% recebem alta;

* 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:

* Apo6s o atendimento 78% recebem alta, 2% precisam de novos exames e 20% necessitam

de medicacdo no local.

Com relagcdo 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 acdes
para adaptar o sistema a demanda. No contexto do gerenciamento eldstico de recursos humanos,
optou-se por thresholds de tempo de espera em cada um dos pontos de atendimento do ambiente
de saide. Para definir o tempo médximo que um paciente pode aguardar pelo atendimento,
em um primeiro momento pensou-se em utilizar os limites definidos no Protocolo de Triagem
de Manchester. Entretanto, no ambiente de saide estudado por Capocci et al. (2016), ndo é
utilizado a classificacdo Muito Urgente, dessa forma, o menor threshold para cada ponto de
atendimento seria a classificacdo Urgente com 60 minutos de espera. Em fun¢do de uma hora
de espera parecer ser um tempo considerdvel para aguardar, optou-se por realizar uma busca
na legislacdo brasileira a respeito do tema. Nao encontrou-se nenhuma lei que defina limites
de tempo de espera para unidades de saide, entretanto encontrou-se o Projeto de Lei de 14 de
junho de 2018 (GOIANIA, 2018) que propde um tempo maximo de espera por atendimento em
ambientes de saude, 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 HealCity 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
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quanto menor a espera de um paciente por atendimento, melhor serd a experiéncia do mesmo
com o ambiente de saude. Assim, a Tabela 6 apesenta os limites de tempo estabelecidos para as

acoes de elasticidade no modelo HealCity.

Tabela 6 — Thresholds de tempo para Gerenciamento de Elasticidade do modelo HealCity.
Thresholds Tempo de Atendimento
Threshold Superior (TS) 30 minutos
Threshold Inferior (TI) 9 minutos

Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme ja abordado na Subsecdo 2.2.2, no Brasil em um ambiente de saude geralmente
¢ utilizado um modelo de trabalho conhecido como 12x36. Conforme a Lei n° 13.467 (BRA-
SIL, 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 de trabalho € possivel garantir a atuacdo vinte e quatro
horas, sete dias por semana, de forma que todos trabalhem na mesma propor¢do dentro do pe-
riodo mensal. Ainda conforme o entendimento da lei, se por qualquer motivo um funcionario
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
ambiente de satde estd em efetivo trabalho, existem outros trés funciondrios que desempenham
a mesma funcdo dentro do seu periodo de descanso remunerado. 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 obrigatori-
amente precisa descansar onze horas para retornar ao préximo 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 atendimento, sendo necessdrio respeitar as se-

guintes regras para os mesmos estarem disponiveis:

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

¢ de onze horas;

Regra 2: Um funciondrio alocado ndo esta autorizado a trabalhar fora de seu turno regular de
trabalho por mais de doze horas. Apesar da legislacdo trabalhista autorizar o acordo
individual para definir questdes como essa, o maior periodo possivel de trabalho na
legislagdo € o de doze horas, em funcdo disso, decidiu-se utilizar este limite neste

modelo;

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

ximo periodo normal de trabalho; e

Regra 4: Cada funcionario deve obrigatoriamente cumprir um dos periodos de 36 horas de

descanso dentro da mesma semana, a fim de cumprir o Artigo da lei que exige que
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todos os trabalhadores possuam um periodo de 24 horas seguidas de descanso por

s€mana.

5.3 Infraestrutura

De forma a se realizar as simulac¢des da cidade inteligente proposta no modelo HealCity,
foram desenvolvidas unidades de atendimento tedricas, usando como base as especificacdes da
unidade estudada por Capocci et al. (2016). Nessas unidades de satide propostas existem diver-
sos ambientes distintos, onde cada um é caracterizado com um dos possiveis lugares nos quais o
sistema estard preparado para identificar pacientes e profissionais de saide. Na Figura 36 temos
a representacdo visual da planta desse ambiente de saide. Dessa forma, o ambiente médico
proposto possui uma recep¢do que acomoda os atendentes que sdo responsdveis pelo primeiro
contato com os pacientes e geracdo do boletim de atendimento. Além disso, existe uma sala
de espera onde os pacientes ja inclusos no sistema devem aguardar a chamada para a triagem.
Logo apés, existe uma drea de triagem, onde os pacientes devem receber o primeiro atendi-
mento clinico por enfermeiros capacitados para tanto, de forma a se identificar o risco de cada
paciente. Apds a triagem, existe uma nova sala de espera, onde os pacientes devem aguardar
para o atendimento nos consultérios dos médicos. Também existem diversos consultérios, onde
os doutores devem estar alocados para atender os pacientes ja triados. Ainda, o ambiente de
saide possui uma sala de espera para pacientes aguardando para receber medicagdes indicadas
pelos doutores e a drea onde eles devem receber estas medicacdes e enfermeiros habilitados
para aplicd-las. No ambiente estudado por Capocci et al. (2016), e nos ambientes propostos
para o HealCity, existem dez vagas para pacientes estarem recebendo medicac¢ao intravenosa ao
mesmo tempo, seis vagas para medicagdo por inalacdo e uma vaga para medicagdo intravenosa.
Além da drea de medicacao, deve existir uma sala de espera para os exames clinicos que po-
dem ser solicitados pelos doutores, e vérias salas onde os exames de raio-x, eletrocardiograma

e coleta podem ocorrer.

Figura 36 — Imagem da planta teérica desenvolvida.
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5.4 Cenarios

Para avaliar o modelo HealCity, € necessario comparar uma cidade inteligente simulada com
o uso do modelo proposto e sem o uso do modelo para visualizar melhorias no atendimento a
populacdo com o uso do HealCity. Portanto, conforme explicado anteriormente, o conjunto de
hospitais a serem simulados foi baseado no descrito por Capocci et al. (2016) em sua pesquisa.
Embora Capocci et al. (2016) ndo faga parte dos trabalhos relacionados, uma vez que o estudo
focou apenas em realizar simulagdes do ambiente estudado, os autores identificaram gargalos
na unidade de satde estudada e propuseram um ajuste no servico, onde sempre que o nimero
de pacientes em espera fosse maior que 2 na sala de triagem, um dos enfermeiros da sala de
medicacdo deveria ir auxiliar o atendente da triagem e apds o nimero retornar a ser igual ou
menor que 2, retornar para sua sala de origem, o equivalente a uma realocacio entre as duas
salas com base no nimero de pacientes em espera. Portanto, para melhor avaliar o modelo, o
HealCity também pode ser comparado com a sugestdao proposta por Capocci et al. (2016), ja
que usam os mesmos parametros de entrada como base.

Dessa forma, para avaliagdo do modelo HealCity, foram definidos trés cenarios de estudo
para andlise. Em todos os cendrios serdo utilizados os mesmos parametros de entrada, com os
mesmos padrdes de carga para chegadas de pacientes, e as mesmas distribui¢des de probabili-
dade para tempos médios e limites de atendimento e espera. s distin¢cdes entre os cendrios estao
associadas a aplicacdo do modelo HealCity e a metodologia proposta por Capocci et al. (2016)

e serdo delineadas a seguir:

C1: Cidade inteligente sem qualquer abordagem de gestio de recursos humanos: de
forma a se ter os dados para comparagdo, o primeiro cendrio de testes se baseia na si-
mula¢do de uma cidade com um grupo nao eldstico de quatro ambientes de satide sem o
uso do modelo HealCity. Neste cendrio a alocac@o de atendentes € estdtica, como ocorre

na maioria dos ambientes de saude.

C2: Cidade inteligente utilizando a abordagem proposta por Capocci et al. (2016): o
segundo cendrio de testes foca na simulagdo de uma cidade inteligente com um grupo de
quatro ambientes de saude utilizando o ajuste de recursos humanos proposto por Capocci
et al. (2016). Nesse cendrio a alocagdo de atendentes ndo € mais estética, porém serao
utilizados apenas os atendentes ja alocados nos ambientes de saide, sem alocagdo externa

de recursos humanos, ou realocacdes entre ambientes médicos distintos.

C3: Cidade inteligente com o0 modelo de elasticidade proposto pelo HealCity: o terceiro
cendrio de testes € baseado na simulac¢do de uma cidade inteligente com um grupo de qua-
tro ambientes de saide utilizando o modelo de elasticidade proposto pelo HealCity para
gestdo de recursos humanos. Neste cendrio o modelo faz uso da alocagdo, realocacdo e

desalocacdo de pessoas proposta no modelo HealCity, possuindo uma alocagdo inicial de



117

atendentes idéntica aos cendrios anteriores, entretanto, com base na Elasticidade Multi-
nivel de Recursos Humanos em cidades inteligentes proposta neste trabalho, a alocacao
se torna dinamica ao longo do dia de atendimento, com os profissionais de saide sendo
ajustados de forma eldstica conforme a demanda. Ao contririo do segundo cendrio, po-
derd haver realocacdo entre os diferentes ambientes de satide da cidade inteligente, bem

como a alocagao de novos recursos humanos para atendimento conforme a necessidade.

5.5 Workload de Entrada

Para o presente trabalho, serd utilizado a alocagcdo de recursos humanos encontrada por
Capocci et al. (2016) no ambiente de saide estudado em sua pesquisa. Nessa unidade clinica
o atendimento é prestado 24 horas por dia, sete dias por semana, possuindo uma alocacao 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 horario do
dia existe a mesma quantidade de atendentes, sendo mantido o nimero através de mais de um
turno de trabalho. A alocacdo dos profissionais de saide nos ambientes € definida da seguinte

forma:

2 atendentes sem qualificacio 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 medicagao;

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 de satde. Dessa forma, Esses parametros
foram utilizados para modelar diferentes cargas em onda para cada ambiente de satide na cidade
inteligente proposta. O comportamento da carga de trabalho em onda é baseado no proposto por
Righi et al. (2016) em seu trabalho. Assim, a carga de trabalho de onda est4 mais intimamente
relacionada a realidade do hospital. Dessa forma, para cada instante de tempo em que ocorre
entrada de pacientes, um pardmetro carga(zx) é recalculado individualmente, modelando um
determinado comportamento de carga. A Tabela 7 apresenta as funcdes para cédlculo do valor
para carga(x) para a geracdo de cada comportamento de carga, onde existem 48 instantes de

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



118

Tabela 7 — Fungdes para expressar os diferentes comportamentos de carga. Em carga(z), z € o instante
de tempo que serd realizada a entrada de pacientes.

Parametros

Ambiente Funcao de Carga

v w t z
1 carga(z) =v*zxsen(txzx)+v*z+w 1 0 02674 4
2 carga(z) =v*zxsen(t*zx)+v*z+w 1 0 -0,2674 4
3 carga(x) = vkzksen(tx(z+6))+v*rz+w 1 0 0,267 4
4 carga(z) = vkzxsen(tx(r+6))+vxz+w 1 0 -0,267 4

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 37 apresenta graficamente uma representacdo de cada padrao de carga do modelo.
O eixo x expressa o tempo disponivel em um dia de atendimento na unidade de satide, enquanto

que o eixo y representa a chegada de pacientes em cada instante de tempo.

Figura 37 — Representacdo gréfica dos padrdes de carga utilizados na avaliacdo do HealCity.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Em fun¢do das equacdes propostas para os padrdes de carga gerarem nimeros decimais, foi
necessdrio estabelecer uma estratégia de discretizacdo (DAI; TEMLYAKOV, 2024) para gerar
ndmeros inteiros para chegada dos pacientes no ambiente de saide. 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 acimulo 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 nao 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 ambiente de saude. Assim, sobraria ainda 0,2 paciente, que seria acumulado para o

proximo instante e assim sucessivamente.
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5.6 Meétricas de Avaliacao

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

e M1: Tempo maximo de espera por atendimento,
e M2: Custo de Recursos Humanos e

* M3: Quantidade eldstica de recursos humanos utilizados.

Para avaliar o tempo de espera, serd utilizado como parametro a variagdo do tempo maximo
de espera entre os cendrios e a adequagao do tempo maximo de espera aos limites estabelecidos.
Dessa forma, devem ser realizadas simula¢des da cidade inteligente proposta, de forma a encon-
trar os tempos de espera por atendimento para todos os cendrios propostos nessa metodologia
de avaliacdo. A escolha do uso do maior tempo de espera como parametro ao invés de usar o
tempo médio de espera t€m como objetivo avaliar se todos os pacientes serdo atendidos dentro
dos tempos de atendimento estabelecidos. Um exemplo em que o uso do tempo médio de espera
seria inadequado aos objetivos do HealCity 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.
A escolha dessa métrica se baseia na utilizacdo da andlise do tempo de espera nos trabalhos
relacionados propostos por Oueida, Aloqaily e Ionescu (2019), Fischer et al. (2020), Liao, Chu
e Ho (2022) e Rasidi et al. (2024).

Para determinar o custo de recursos humanos, se torna necessdrio propor uma forma de
medir o custo de um recurso humano em horério normal de trabalho e o custo de um recurso
humano fora de seu horario de trabalho. De acordo com a Lei n° 13.467 (BRASIL, 2017) e
o Decreto-Lei n° 5.452 (BRASIL, 1943), o pagamento de horas extras serd no minimo 50%
(cinquenta por cento) superior a hora normal. Dessa forma, um profissional de satde alocado
fora de seu turno de trabalho custa 50% a mais que um funciondrio em seu turno de trabalho.

Com base nisso, foi utilizada a Equagao 14 para Custo de recursos humanos da seguinte forma:

tf 1
> HR(t,) + (1.5 - Allocated H R(t,)) (14)

tn=t;

Cost(t;, ty)
ty —t;
onde HR(t,) refere-se a todos os recursos humanos em seu turno de trabalho no instante de
tempo t,, e Allocated H R(t,,) refere-se a todos os recursos humanos alocados, ou em processo
de alocacdo, fora do hordrio normal de trabalho no instante de tempo ¢,,. A escolha dessa métrica
se baseia na utilizacdo de andlises semelhantes de custo de recursos humanos nos trabalhos
relacionados propostos por Apornak et al. (2021a) e Hafezalkotob et al. (2022).
Com relacdo a quantidade elastica de recursos humanos, espera-se que o modelo seja capaz

de utilizar os profissionais de saude existentes na cidade inteligente de uma forma otimizada,
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de forma que a alocacdo fixa do primeiro cendrio, com quarenta e quatro funciondrios atuando
24 horas por dia, possam ser comparados com a alocag@o proposta pelo HealCity, com a quanti-
dade de profissionais da cidade variando ao longo do dia conforme a demanda. Nesse contexto,
espera-se que o modelo utilize a mesma quantidade de recursos humanos j4 utilizada pelos am-
bientes de satde, entretanto aceita-se o aumento da quantidade de profissionais atuando desde
que o tempo de espera seja reduzido. A Figura 38 apresenta graficamente uma representacio
da alocagao de recursos humanos ao longo de um dia de atendimento em uma unidade de satde
com e sem o uso da Elasticidade Multinivel de Recursos Humanos em cidades inteligentes. O
eixo x expressa o tempo, enquanto que o eixo y representa a alocacdo de atendentes em cada
instante de tempo. A escolha dessa métrica se baseia na utilizacdo da quantidade de recursos

humanos no trabalho relacionado proposto por Fischer et al. (2020).

Figura 38 — Representacao grafica de um exemplo de alocagdo de recursos humanos ao longo do tempo
de atendimento no ambiente de satide com e sem o uso do modelo HealCity, onde no Ambiente de Satide

Atual t€m-se M2 = 10 atendentes e no Ambiente de Saude Inteligente tém-se M2 = 8, 75 atendentes.
Hospital Atual

20

10

Recursos Humanos Alocados

o
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1D 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Tempo (em horas)

Hospital Inteligente

Recursos Humanos Alocados

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Tempo (em horas)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 8 apresenta todas as métricas para avaliacio descritas anteriormente, relacionando
os resultados esperados para o segundo e terceiro cendrios, quando comparado aos ambientes

de saude atuais, sem o uso de estratégias de gerenciamento de recursos humanos.
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Tabela 8 — Métricas para avaliacio e resultados esperados em cada um dos cendrios propostos.

Métrica C1 C2 (Esperado) C3 (Esperado)
M1: Tempo Maximo de Espera  Atual Menor queno C1  Menor que no C2
M2: Custo de recursos humanos Atual Igual a C1 Maior que no C1 e C2
M3: Quantidade Eldstica de Re- 11 por turno 11 por turno 11 ou mais por turno

cursos Humanos utilizados

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.7 Metodologia de Testes para o Sistema RTLS

Além de testes a nivel de software para verificar a eficicia do modelo HealCity para o
gerenciamento eldstico de recursos humanos, também optou-se por realizar testes a nivel de
hardware. Como o modelo HealCity baseia-se no uso da Internet das Coisas e um sistema RTLS
para identificar a localiza¢do e movimentacao 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 instalacao do sistema RTLS em um ambiente real para testar sua capacidade
de capturar a movimentagao 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 identificagdo automaética, evitando a existéncia do erro
humano nos processos de identificagdo. Além disso, segundo Boulos e Berry (2012) o uso
de solucdes RTLS que incorporem tecnologias complementares como RFID, podem fornecer
niveis de precisdo e flexibilidade inatingiveis por qualquer tecnologia concorrente. O ambiente
selecionado para instalacdo do equipamento RFID para realizagdo dos testes foi o laboratdrio
de Internet das Coisas e Aplicacdes Distribuidas, localizado na sala CO1 416 do Programa de
P6s-Graduagdao em Computagdo Aplicada (PPGCA) da Universidade do Vale do Rio dos Sinos.

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,
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 fags 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 laboratdrio, e apds foi remanejada para ao lado dessa mesma porta
conforme pode ser visto na Figura 39. O objetivo desses testes € identificar qual o raio de captura
de um leitor RFID em um ambiente real, de forma a propor o melhor local para instalacdo do
mesmo de forma a capturar a entrada de pessoas em ambientes fisicos, tais como o ambiente
de saude inteligente proposto nesse trabalho. Para tanto, serdo medidas as distancias maximas

em que o leitor € capaz de captar o sinal da tag em todas as dire¢des. Através dos valores

Thttps://www.honeywellaidc.com/products/rfid/fixed-readers/if2
Zhttps://www.identix.us.com/minipad
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encontrados, espera-se identificar se o uso de quatro antenas € o suficiente para cobrir a drea de

portas simples e também de portas duplas.

Figura 39 — 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.

Outro médulo parcialmente desenvolvido foi o Capture, responsavel por receber as leituras
geradas pelos sensores RFID e identificar as informagdes relevantes a cada captura para serem
utilizadas nos médulos seguintes. Dessa forma, propde-se a realizacio de testes de carga no
modulo a fim de se verificar a quantidade maxima de registros que a aplicacdo € capaz de
processar em um intervalo de um segundo. E a partir disso, identificar quantos pacientes ou
recursos humanos do ambiente de satide poderiam passar a0 mesmo tempo em um conjunto
de leitores, sem gerar-se filas para processamento das inclusdes na base de dados. O ambiente
usado para estes testes foi uma méaquina virtual com as seguintes caracteristicas: Processador
Intel Core 17 3770, Memoria 16GB com 1600 MHz, Disco rigido SSD de 120 GB Kingston
v300, Sistema operacional Windows 7 Professional SP1, Servidor MySQL 5.6.17 e Java Virtual
Machine versao Java 8 Update 31.

Para a simulagdo do sistema RFID, definiu-se o uso da ferramenta Rifidi (TRANSCENDS,
2011). Segundo Neiva (2012), o Rifidi Emulator trata-se de um ambiente de emulacdo que
permite ao usudrio adicionar e remover leitores e tags ao sistema, permitindo a emulacdo dos
mesmos. Ja para captura dos dados através dos leitores RFID, definiu-se o uso do middleware
Fosstrak (FOSSTRAK, 2017). O Fosstrak é um dos middlewares mais usados para prover a
conexao das leituras de tags RFID com as aplica¢des de usudrio (MARQUES; RIGHI, 2015).
A escolha do middleware se baseia no fato do mesmo ser open source, o que facilita a criagao

de ferramentas e mddulos para interagir com o mesmo, e por ele implementar o padrao EPC-
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Global (GS1 EPCGLOBAL, 2016). Para um ambiente de producdo, ou de testes, é necessaria
a instalacdo de no minimo trés componentes do Fosstrak: o ALE Middleware, o EPCIS e o
Capturing Application. Os leitores RFID sdo conectados logicamente ao ALE que recepciona
os dados capturados por eles e faz a filtragem dos mesmos (FOSSTRAK, 2017). O ALE entdo
passa essa informacao para o Capturing Application que é responsdvel de fazer a conexao entre
os outros dois médulos, e definir o que vai chegar ao EPCIS, através de algumas defini¢des de
regras de negécio (MARQUES; RIGHI, 2015). Por fim, o EPCIS recepciona as informagdes
geradas e € responsdvel por armazenar no banco de dados MySQL.

Dessa forma, foi configurado um ambiente composto por duas mdquinas virtuais para exe-
cucdo e testes do sistema RFID. A primeira maquina ficou responsavel pela execucao dos com-
ponentes ALE e Capturing Application do Fosstrak e do Rifidi Emulator. As especificacdes da
VM utilizada sdo as seguintes: Processador Intel Core 17-3770 (1 nucleo destinado para a VM),
Memoéria 2GB com 1600MHz, Sistema Operacional Debian GNU/Linux 8 (Jessie) 32-bit, Apa-
che Tomcat 8.5, ALE Middleware 1.2.0, Capturing Application 0.1.1 e Rifidi Emulator 1.6 Ja a
segunda mdquina virtual ficou responsdvel pela execu¢do dos componente EPCIS do Fosstrak
e pela base de dados da aplicagdo. As especificacdes da VM foram: Processador Intel Core
17-3770 (1 nicleo destinado para a VM), Memoria 2GB com 1600MHz, Sistema Operacional
Windows 10 Home 64-bit, Apache Tomcat 9.0, EPCIS Repository 0.5.0 e MySQL 5.7. A fim
de testar o ambiente configurado e verificar o funcionamento do Fosstrak e do Rifidi Emulator,
foram realizados diferentes testes de carga no sistema. O objetivo deste teste é verificar o tempo
para as requisicoes ao EPCIS, de forma a identificar a capacidade do middleware de lidar com

as requisicoes do modulo Capture. As cargas escolhidas para o teste foram:

* 4x0: Simular 4 leitores com nenhuma tag sendo lida, resultando em carga nula;

4x1: Simular 4 leitores com 1 fag por leitor, resultando em carga de 4 rags por ciclo;

4x2: Simular 4 leitores com 2 tags por leitor, resultado em carga de 8 tags por ciclo.

4x4: Simular 4 leitores com 4 tags cada, resultando em carga de 16 tags por ciclo.

4x8: Simular 4 leitores com 8 fags cada, resultando em carga de 32 tags por ciclo.

5.8 Consideracoes Parciais

Este capitulo apresentou a metodologia proposta para avaliar e validar o modelo HealCity.
Assim como a maioria dos trabalhos relacionados, o HealCity serd avaliado através do uso de
técnicas de simulacdo. Com relacdo a implementacdo e ao ambiente de testes, foi proposto o
desenvolvimento dos médulos Elastic e Predict do modelo, através do uso das linguagens de
programacgdo Java e Python. Para o ambiente de testes foi utilizado um equipamento com as
seguintes caracteristicas: Processador Intel Core 19 10900f com dez nucleos fisicos de 5.2 GHz,
Memoria de 64GB com frequéncia de 3200 MHz, SSD NVMe de 512 GB ADATA SX8100NP,
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Sistema operacional Windows 10 Pro, Servidor MySQL 5.7.23, Java Virtual Machine versao
Java 8 Update 333 e Python versdo 3.11. Com relagdo aos parametros utilizados para simulacio
dos ambientes de sadde, foi proposto o uso dos dados levantados por Capocci et al. (2016) em
seus estudos. Além disso, foi proposto o uso de leis e projetos de leis brasileiras para nortear os
thresholds e regras para defini¢do dos recursos humanos disponiveis para alocagao.

Também neste capitulo estdo presentes os trés cendrios que serdo comparados: (i) Cidade
inteligente sem qualquer abordagem de gestao de recursos humanos, (ii) Cidade inteli-
gente utilizando a abordagem proposta por Capocci et al. (2016) e (iii) Cidade inteligente
com o modelo de elasticidade proposto pelo HealCity. Estio presentes também as trés métri-
cas de avaliacdo e os trabalhos relacionados que as inspiraram: (i) Tempo maximo de espera
por atendimento (OUEIDA; ALOQAILY; IONESCU, 2019; FISCHER et al., 2020; LIAO;
CHU; HO, 2022; RASIDI et al., 2024), (ii) Custo de Recursos Humanos (APORNAK et al.,
2021a; HAFEZALKOTOB et al., 2022) e (iii) Quantidade elastica de recursos humanos uti-
lizados (FISCHER et al., 2020).

Por fim, neste capitulo foi apresentado o ambiente e a metodologia de testes para o sistema
RTLS, mostrando os equipamentos escolhidos, o local para instalacio dos mesmos, para iden-
tificar se o uso de quatro antenas € o suficiente para cobrir a drea de portas simples e também
de portas duplas em ambientes de satide. Além disso, também foram vislumbrados testes para
de forma a identificar a capacidade de um middleware de lidar com as requisi¢des do modulo

Capture proposto pelo modelo HealCity.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir da metodologia de avaliacdo proposta para o modelo HealCity, para cada cendrio
proposto, foi executada uma simulacio da cidade inteligente proposta. Em cada cidade simu-
lada, foram analisados os ambientes de satide individualmente, dessa forma cada um dos quatro
ambientes de satde foi simulado para os trés cendrios, resultando em um total de doze ambien-
tes hospitalares simulados. Nas Secdes 6.2, 6.3 e 6.4 serdo analisadas cada umas das métricas
de avaliacdo propostas e os resultados obtidos. 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 fags e identificar
a capacidade do mesmo de captar a entrada de pessoas em ambientes fisicos. A Se¢do 6.5 apre-
senta os resultados obtidos com os testes do sistema RTLS. Por fim, a Se¢do 6.6 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 alguns mo-
mentos em que o modelo proposto realizou a (i) realocacdo de recurso humanos dentro de um
mesmo ambiente de saude, (ii) realocacdo de atendentes entre diferentes ambientes de saude,

(i11) alocacdo e a (iv) desalocagao de equipe médica.

Figura 40 — Instante de tempo em que foi identificada a necessidade de (i) realocar atendentes interna-
mente nos ambientes de satde. Para cada ambiente de saide, foi proposta a realoca¢do de um enfermeiro
da sala de coleta para o eletrocardiograma, e um enfermeiro da sala de medicacgao para a triagem.

Instante de Tempo: 00h 30min
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Um exemplo de realocacio de recursos humanos pode ser identificado logo no instante de
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tempo 00Oh 30min, onde em cada ambiente de saide havia a alocagdo original de atendentes
proposta, sem nenhuma movimentacdo. Como o modelo identificou que as salas de triagem e
de eletrocardiogramas seriam mais utilizadas que as salas de exame de coleta e de medicacdo, o

HealCity propds a realocacio de enfermeiros entre essas salas conforme ilustrado na Figura 40.

Figura 41 — Instante de tempo em que foi identificada a possibilidade de (ii) realocar um atendente
entre diferentes ambientes de saide. Neste caso um doutor foi realocado dos consultérios médicos do
Ambiente de Satde 3 para os consultérios do Ambiente de Saude 2.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Outro exemplo de realocacdo, agora entre diferentes ambientes de satde foi identificada no
instante de tempo 21h 00min. Neste momento o modelo identificou que o consultério médico
do Ambiente de Saide 2 estaria necessitando de mais atendentes do que haviam disponiveis.
Ao mesmo tempo, o HealCity percebeu que o Ambiente de Saide 3 poderia disponibilizar um
médico. Assim o HealCity propds a movimentacdo de um doutor entre estes dois ambientes
de satde conforme ilustrado na Figura 41. E possivel observar um exemplo de alocagio de um
novo recurso humano no instante de tempo 07h 00Omin. Neste momento o modelo identificou
que o consultério médico do Ambiente de Saude 4 estaria necessitando de um novo atendente.
Assim o HealCity propds a alocacdo de um doutor que estava em sua residéncia para atender no
ambiente de saude necessitado. Por fim, um exemplo de desalocagdo pdde ser visto no mesmo
instante de tempo, onde um doutor j4 alocado hé quatro horas no Ambiente de Saidde 3 pode ser

liberado, conforme € possivel observar na Figura 42.

6.2 Métrica M1: Tempo Maximo de Espera

O primeiro parametro que foi avaliado é o tempo méaximo de espera por atendimento nas

filas do ambiente de satde proposto. Para a comparacdo e a andlise dessa métrica, a cada
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Figura 42 — Instante de tempo em que foi identificada a possibilidade de (iii) alocar e (iv) desalocar um
recurso humano. Neste caso o Ambiente de Saide 3 pode liberar um médico alocado fora de seu turno
normal de trabalho, enquanto o Ambiente de Satide 4 alocou um novo recurso humano.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

cendrio de testes, o maior tempo registrado de espera a cada hora foi medido e armazenado. O
principal objetivo dessa métrica € verificar se através do uso do modelo HealCity proposto para
controle de recursos humanos em ambientes de satide de cidades inteligentes € possivel diminuir
o tempo de espera por atendimento de pacientes aguardando nestes ambientes de satde, tal
como proposto na hipétese de pesquisa proposta no Capitulo 1. Além disso, espera-se verificar
se a maior espera identificada nas observacdes e a média das maiores esperas € inferior ao
threshold de 30 minutos proposto no Projeto de Lei de 14 de junho de 2018 (GOIANIA, 2018)

para dias normais ou de 45 minutos em datas especiais.

A Figura 43 apresenta o tempo maximo de espera registrado para cada um dos cendrios
propostos ao longo do periodo simulado de quarenta e oito horas. Conforme pode ser visto na
Figura 43, os dados coletados mostraram uma redugao significativa no tempo de espera quando
as abordagens de elasticidade propostas pelo HealCity foram usadas em comparacdo a cidade
inteligente sem elas. Devido a elasticidade de recursos humanos proposta neste trabalho, o He-
alCity demonstrou ser capaz de diminuir o tempo maximo médio de espera em 80,33%, 87,64 %,
91,52% e 90,98% para os ambientes de satude 1, 2, 3 e 4, respectivamente, em comparagao ao
cendrio em que nenhuma gestdo de recursos humanos € realizada, totalizando uma redugdo de
87,62% na média da cidade inteligente. Quando compara-se o segundo cenério (usando a estra-
tégia proposta por Capocci et al. (2016)) e o terceiro cendrio (usando a estratégia proposta neste
trabalho), o HealCity demonstrou diminuir o tempo maximo de espera em 21,93%, 40,11%,

55,27% e 55,67% para os ambientes de saude 1, 2, 3 e 4, respectivamente, totalizando uma
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Figura 43 — Tempo maximo de espera registrado por ambiente de saide para cada um dos cendrios
propostos, C1 (em vermelho), C2 (em laranja) e C3 (em verde), para o (a) Ambiente de Satide 1, (b)
Ambiente de Satide 2, (c) Ambiente de Sadde 3 e (d) Ambiente de Sadde 4, e a média do tempo méaximo
de espera encontrado na (e) Cidade inteligente.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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reducdo de 41,79% na média da cidade inteligente.

Destacam-se alguns eventos que ocorreram na simulacdo conforme apresentado na Figura
43: (i) Neste momento, C3 teve pior desempenho devido ao fato de que a sala de Eletrocar-
diograma havia transferido um funciondrio para Exames de Coleta no ciclo anterior. Como
resultado da estratégia de cooldown period, ndo foi possivel alocar o mesmo atendente de volta
no ciclo seguinte. Consequentemente, o aumento da demanda sé foi resolvido no ciclo subse-
quente, pois ndo existiam atendentes disponiveis para alocacdo; (ii) Neste momento, C3 teve
um tempo de espera maior que C2 devido a sala de triagem ter atingido sua capacidade maxima
de atendentes, o que impediu o modelo de alocar mais atendentes para ajudar. Em contraste,
C2 havia alocado profissionais anteriormente para a sala, minimizando assim o efeito; (iii) No
inicio da simulagdo, o tempo de espera em C3 foi maior que em C2, pois C2 utilizou uma es-
tratégia de movimentagdo de profissionais baseada em uma condi¢do, enquanto C3 operou por
meio de ciclos de monitoramento. Consequentemente, o C2 teve um desempenho ligeiramente
melhor nesta fase, pois a resposta inicial foi mais rdpida que o ciclo de monitoramento do C3;
e (iv) A média da cidade mudou neste ponto, conforme discutido anteriormente no item “ii”.
A Tabela 9 apresenta a média dos tempos maximos de esperas identificados, juntamente com o
maior tempo méaximo de espera identificado, em cada um dos cendrios propostos. Através dos
dados levantados € possivel identificar uma reducao significativa no tempo de espera com o uso
da Elasticidade de Recursos Humanos para Satde em Cidades Inteligentes quando comparado

com a cidade sem o uso da estratégia de elasticidade.

Tabela 9 — Maior tempo de espera e média dos maiores tempos de espera registrados nos cendrios pro-
postos para cada ambiente de satide e para a média da cidade inteligente.

Cenirio Métrica Ambiente de Satde Média da
1 2 3 4 cidade inteligente

Cl Tempo Médio 197,56 186,56 212,31 180,43 194,21
Maior Tempo 361 377 390 360 305,7

o Tempo Médio 49,77 38,48 40,25 36,70 41,30
Maior Tempo 104 99 92 108 48

3 Tempo Médio 38,85 23,04 18,00 16,27 24,04
Maior Tempo 111 117 79 54 46,7

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.3 Meétrica M2: Custo de Recursos Humanos

A segunda métrica a ser avaliada é o custo estimado com recursos humanos, que leva em
considerag@o o custo maior dos funciondrios alocados fora de seus turnos normais de trabalho.
Para a comparacao e a andlise dessa métrica, a cada cendrio de testes, o custo de recursos hu-
manos a cada hora foi calculado e armazenado. O principal objetivo dessa métrica € verificar se
através do uso do modelo HealCity proposto para controle de recursos humanos em ambientes

de saude de cidades inteligentes é possivel diminuir significativamente o tempo de espera sem
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aumentar o custo na mesma propor¢do. Previmos que o custo de recursos humanos seria maior
entre os cendrios. Para essa métrica, ndo faria sentido comparar o custo para cada ambiente
de saude, ja que no modelo HealCity, todos eles conseguem compartilhar profissionais. Dessa
forma, foi considerado o custo total da cidade inteligente, j4 que em determinados momentos
um ambiente médico pode ter menos que os 11 profissionais propostos em sua carga hordria ori-
ginal, pois transferiu um profissional para outro ambiente de satide, que nesse contexto teria 12
profissionais, sem gerar custos de hora extra. A Figura 44 mostra o custo de recursos humanos
para C1 comparado a C3 e C2 comparado a C3. Foi possivel observar que o custo variou de 44
a 51,52 por hora, na abordagem proposta pelo HealCity. Para o cendrio C3, o custo aumentou

em 9,68% comparado aos outros cenarios.

Figura 44 — Custo dos recursos humanos comparado com a média do tempo maximo de espera na cidade
inteligente em (a) C1 e C3 e (b) C2 e C3.
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C3: Cidade inteligente com o modelo de elasticidade proposto pelo HealCity

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.4 Meétrica M3: Quantidade Elastica de Recursos Humanos utilizados

A terceira métrica a ser avaliada é a quantidade eldstica de recursos humanos utilizados

para prover o atendimento aos pacientes na cidade inteligente proposta. Para comparagdo e
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andlise dessa métrica, foi calculada a quantidade média de recursos humanos alocados a cada
hora por ambiente de saude, e no total da cidade inteligente. O principal objetivo dessa métrica
¢ verificar qual foi o aumento do uso de recursos humanos com o uso do modelo HealCity
proposto e comparar essa métrica com o tempo de espera, de forma a verificar se o aumento da
quantidade de recursos humanos acaba por impactar positivamente o atendimento aos pacientes.
O aumento da quantidade de pessoas em atendimento ndo representa um problema ao ambiente

hospitalar, uma vez que a métrica M1, j4 analisada, apresentou uma reducao significativa.

Figura 45 — Quantidade eldstica de recursos humanos utilizados para cada ambiente de satide, e para
o total da cidade inteligente, no Cendrio C3, com o uso da Elasticidade de Recursos Humanos para
Saide em Cidades Inteligentes. Neste gréfico, realocacdo refere-se as movimentagdes de profissionais
que ocorrem nos ambientes de satde, em que ndo ha acréscimo ou redugdo de RH no sistema.

Ambiente de Saude 1 Ambiente de Saude 2

T — T —
o< 0 o (0]
o 12 —— 160 3 o 15 160 3
= g i) © -8 f, 12 A /\ -8
© 2N
S 9 - 120 5 S - 120 3
|| A 2 Z98 ° ° B
T 6 A A g = / 80 %
B AN RVANA I B ES = o
I YR WA W, *s 3 S
ke ® S )
E 0 TTTTTTITTITIr I T T I I I T I I T i e I T I I T T T I roIo I IrorIT aaeT 0 8 ."g O I~ 0 g
p 0 6 12 18 24 30 36 42 48 8 p 0 6 12 18 24 30 36 42 48 8;
o Relégio da simulagdo ® o Reldgio da simulagao @
T Ambiente de Saude 3 4 @ Ambiente de Saude 4 =
w 15 120 3 515 100 3
© 12 /\\fj‘\ N\ 90 © S I\ /J" 75 3
(8] B 4+ e/  S— — r
2, lg 3o NS U s &, (i) 00 3
x© L X, o) L X,
: h——of % ; = 3
- S (0]
20 - 0 § § 0 - 0 §
! 1 7 13 19 25 31 37 43 49 ® g 0 6 12 18 24 30 36 42 48 o
d Relégio da simulagdo ® Reldgio da simulagado ©
z Cidade inteligente
(]
< 48 60
S a5 - s =
= < &
7 4 A /\ 40 5 =
& 2 7\ 7\ 7\ 7 35
% 36 / \\// V \ /\ / \u/_\ / \ , 20 % S'
T 33 N N \/ \/~ V 23
= 30 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T O 9; -8
©
3 0 6 12 18 24 30 36 42 48 ®
Reldgio da simulagao
——Recursos Humanos O Realocagdo =—=Tempo de espera

Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme ja mostrado anteriormente, era previsto um aumento no nimero de recursos hu-
manos utilizados na cidade inteligente. A Figura 45 apresenta a quantidade elastica de recursos

humanos utilizados para atendimento na cidade inteligente para o cendrio C3, o tnico cendrio
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em que a quantidade de funciondrios acaba por apresentar alguma variacdo. O niimero eldstico
de recursos humanos variou de 44 a 52 por hora. Destacam-se dois eventos que ocorreram na
simulacao conforme apresentado na Figura 45: (i) Neste momento, é possivel ver que o tempo
de espera no Ambiente de Satide 1 estava em um ritmo crescente. Como resultado, no instante
de tempo 43h e 30min, o HealCity realocou um enfermeiro entre a sala de eletrocardiograma
do Ambiente de Saude 2 e a sala de exames de coleta do Ambiente de Satide 1 e logo apds mais
um enfermeiro foi realocado da sala de eletrocardiograma do Hospital 2 para a sala de exames
de coleta do Hospital 1 no instante de tempo 44h e 30min, o que ocasionou uma queda acentu-
ada no tempo de espera para o ambiente de saide; (ii) Neste ponto, € possivel ver que o tempo
de espera no Ambiente de Satde 4 também estava em um ritmo crescente. Como resultado o
HealCity propds a realocacdo de um enfermeiro entre as salas de eletrocardiograma e exames
de coleta no instante de tempo 35h e 30min deste ambiente de saude, o que também ocasio-
nou uma queda perceptivel no tempo de espera. Conforme pode ser visto, quando o modelo
tem um aumento no nimeo de recursos humanos, ou ocorre alguma realocag@o entre as salas
de atendimento, o tempo de espera acaba por diminuir. Além disso, como pode ser visto na
Figura 45, é evidente que o tempo de espera do paciente diminui 87,62% e 41,79% devido aos
procedimentos de realocagdo e alocacdo do HealCity entre os cendrios S1/S3 e S2/S3, respec-
tivamente. A Tabela 10 apresenta a quantidade média eldstica de recursos humanos utilizados

em cada ambiente de saude, juntamente com a média da cidade inteligente.

Tabela 10 — Quantidade média eldstica de Recursos Humanos utilizados em cada ambiente de satde,
juntamente com a média da cidade inteligente para cada cendrio proposto.

Cenério Ambiente de Saude Média da
1 2 3 4 cidade inteligente
Cl 11 11 11 11 44
C2 11 11 11 11 44
C3 10,99 11,69 11,64 11,78 46,15

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.5 Testes do Sistema RTLS

Baseado na metodologia de testes proposta para o sistema RTLS, o primeiro teste que foi
executado foi verificar se com uma antena localizada acima de uma porta, seria possivel iden-
tificar a movimentagao de pessoas. Notou-se para esse cendrio que o leitor foi capaz de captar
uma fag entrando na sala em toda a largura da porta, entretanto ndo em toda a sua altura. Em
funcdo 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 fag pode ser capturada em quase
toda a altura da porta. Com a antena do leitor localizada dessa forma, pode-se notar que a tag sé
¢ lida ao adentrar 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
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a pessoa. Isto ocorreu pois na parte traseira da antena existe uma chapa de material que impede

a transmissao do sinal.

Figura 46 — Area de leitura de fags-RFID em torno da antena do leitor Intermec IF2.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

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
1,1 metro de altura. Com base nos testes, pode-se notar que lateralmente o limite de captura da
antena é em torno de 80 centimetros. Ja diagonalmente, esse limite fica em torno de 90 centi-
metros, o que indica que o raio de sinal ndo é circular. A Figura 46 apresenta o raio estimado
de sinal para a antena. Ja a drea de captura frontal da antena provou-se ser extremamente supe-
rior quando comparado a drea lateral. Nos testes executados, pode-se notar que em linha reta é
possivel identificar com precisdo uma fag localizada até 4,2 metros de distdncia da antena. A
partir de 70 centimetros da antena, o raio de captura chega ao chio e se estende até 3,7 metros

de distancia. A Figura 47 apresenta o raio frontal estimado de sinal para a antena.

Figura 47 — Area de leitura frontal de fags-RFID da antena do leitor Intermec IF2.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Assim sendo, propde-se para a melhor precisdo de captura a instalagdo de quatro antenas,
o limite méximo 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 relacdo a altura da mesma. Utilizando-se o raio de captura
medido anteriormente, pode-se estimar o raio de cobertura para uma porta simples € em uma
porta dupla, utilizando as quatro antenas em conjunto, conforme pode ser visto na Figura 48.
Nesse cendrio, com o uso das quatro antenas em torno de uma porta simples, ndo existem
pontos em que as mesmas nao sao capazes de captar uma fag, 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 47, conforme o paciente for
adentrando o ambiente, o ponto cego de leitura vai diminuindo gradativamente, fazendo com

que o0 mesmo seja identificado.

Figura 48 — 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.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para avaliacdo do médulo Capture, conforme proposto na metodologia de avaliagdo, foram
realizados sucessivos testes de carga no modulo a fim de se verificar a quantidade maxima de
registros que a aplicacdo € capaz de processar em um intervalo de um segundo. Apds os testes
concluiu-se que, em média, o sistema € capaz de processar 230 marcagdes no intervalo de um
segundo. Partindo-se da premissa que entre um leitor e outro exista um espaco fisico que cada
pessoa leva em torno de dez segundos para atravessar, estima-se que o sistema se torna capaz
de processar as passagens de até 1150 pessoas em um mesmo intervalo de tempo.

Ja para os testes do middleware, o EventCycle do ALE foi definido para a cada dois segun-
dos. Isso significa que a tag assim que for lida pelo leitor gera um registro no EPCIS e a cada
dois segundos que a mesma permanecer no raio do leitor ela gera um novo registro. O Captu-
ring Application foi configurado para armazenar todos os EventCycles gerados no EPCIS. Nos
testes, cada requisicdo ao EPCIS pedia a recuperacio dos ultimos cem EventCycles registrados
no banco de dados. Cada teste foi executado 10 vezes e o resultado considerado é a média do

tempo das execugOes. A Figura 49 apresenta os resultados apurados.
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Figura 49 — Resultados dos testes de carga no middleware Fosstrak.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Com base nos resultados, pode-se notar que o aumento do nimero de tags ndo apresenta
um aumento significativo no tempo de resposta do EPCIS. O gréfico traz um tempo de resposta,
em funcdo da quantidade de rags, proximo ao linear, sugerindo que o middleware possui uma
excelente performance, sendo capaz de lidar com requisi¢des com muito mais fags sendo captu-
radas do que as testadas nesse trabalho. Em funcdo do escopo do modelo HealClity, dificilmente
terdo mais do que 32 tags sendo lidas em fluxo constante a0 mesmo tempo em um mesmo am-
biente de sauide, de tal forma que os testes realizados sdo promissores para o desenvolvimento

e execu¢do do modulo Capture.

6.6 Discussao

Com base nas métricas estabelecidas, pdde-se notar que o modelo foi capaz de melhorar o
desempenho dos ambientes de satdes simulados na cidade inteligente proposta. A Tabela 11
apresenta todos os resultados encontrados em cada uma das duas métricas de avaliagcdo utili-
zadas nestes testes preliminares. Conforme proposto na metodologia de avalia¢do, esperava-se
que o tempo maximo de espera apresentassem uma diminui¢ao entre os cendrios C1, C2e C3, e
isso de fato ocorreu, cumprindo o objetivos para essa métrica. Além disso, o custo de recursos
humanos e o nimero eléstico de recursos humanos usados aumentaram entre os cendrios C1/C2
e C3, conforme esperado. Dessa forma, pode-se afirmar que os resultados esperados na meto-
dologia de avaliacao foram alcangados através do uso do modelo HealCity na cidade inteligente

proposta.

Para a métrica de tempo maximo de espera, haviam dois objetivos: a diminui¢ao do tempo
de espera nos ambientes de satde e o enquadramento do mesmo dentro do limite superior de 30
minutos estabelecido na metodologia de avaliagdo. Conforme ja mostrado, o modelo HealCity
foi capaz de diminuir significativamente o tempo de espera para a cidade inteligente proposta,
com um tempo médio maximo de espera de 24,04 minutos para C3 (com desvio-padrao de
10,3 minutos). No entanto, quando observamos os tempos de espera mais longos encontrados

durante o periodo de simulacao, o limite superior foi excedido (111, 117, 79, 54 e 46,75 minutos
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Tabela 11 — Métricas de avaliacdo e resultados encontrados, onde os melhores resultados no M1 sdo
destacados em verde e os piores em vermelho. Para as métricas Custo de RH e Quantidade Eldstica de
RH, foi utilizada a média dos resultados hora-a-hora do periodo simulado.

L . L. Quantidade
Cenario Tempo maximo de espera Custo de RH elastica de RH
Média Maior
Ambiente de Saude 1  197.56 (£92.7) 361 - 11
Ambiente de Saide 2  186.56 (£112.9) 377 - 11
Cl Ambiente de Saude 3 212.31 (+97.2) 390 - 11
Ambiente de Satide 4 180.43 (£107.4) 360 - 11
Mediadacidade 9,51 (1739) 3057 44 44
inteligente
Ambiente de Saude 1  49.77 (£34.4) 104 - 11
Ambiente de Saude 2 38.48 (£28.2) 99 - 11
o Ambiente de Saide 3 40.25 (£26.4) 92 - 11
Ambiente de Saude 4  36.70 (£30.9) 108 - 11
Mediadacidade ) 3 | 143 48 44 44
inteligente
Ambiente de Satide 1  38.85 (£35.1) 111 - 10.99
Ambiente de Saude 2 23.04 (£26.2) 117 - 11.69
3 Ambiente de Saide 3  18.00 (£17.8) 79 - 11.64
Ambiente de Saide 4  16.27 (+£15.2) 54 - 11.78
Média da cidade 24.04 (£10.3) 46.7 48.26 46,15
inteligente

Fonte: Elaborada pelo autor.

nos Ambientes de Saide 1, 2, 3 e 4, respectivamente). Isso provavelmente ocorreu devido ao
numero limitado de estacdes de atendimento disponiveis para a alocacdo de novos recursos
humanos. Entretanto, pode-se dizer que os objetivos para a métrica foram alcangados, visto
que o modelo HealCity foi capaz de diminui consideravelmente o tempo de espera (87,62% na
média da cidade inteligente) e na média da cidade inteligente o tempo maximo de espera ficou

abaixo dos 30 minutos estabelecidos como objetivo.

Para a métrica de custo de recursos humanos, esperava-se que entre 0s cendrios propostos
houvesse um aumento deste custo, e foi exatamente isso que ocorreu. O objetivo da métrica
¢ justamente mostrar qual o aumento de custo necessdrio para atingir determinada reducao no
tempo de espera por atendimento de saide em uma cidade inteligente. Dessa forma, os resulta-
dos mostram que o custo de recursos humanos aumentou de forma inversamente proporcional
a diminuicdo do tempo de espera, conforme esperado. Além disso, era esperado que a pro-
por¢do de reducdo do tempo de espera fosse superior a propor¢dao do aumento de custo, € isso
de fato ocorreu. Assim, ficou evidente que um mero aumento de 9,68% no custo resultou em
uma diminuicao de até 87,62% na média do tempo méaximo de espera. Por fim, para a métrica
de quantidade eldstica de recursos humanos era previsto que nimero médio de profissionais de

saude utilizados na cidade inteligente aumentaria entre os cendrios C1/C2 e C3, e esse foi de
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fato o caso.

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 sim-
ples ou duplas, com a mesma distancia entre elas. Com relacdo ao processamento de dados
recebidos do sistema RTLS, também existem evidéncias de que tanto o middleware escolhido,
quanto o médulo Capture sdo capazes de atender a demanda de leituras geradas por um grupo
significativo de pacientes.

Assim, o modelo teve resultados animadores, adicionando uma nova visdo para a gestdo de
recursos humanos no contexto da saide em cidades inteligentes. Ressalta-se que para o contexto
proposto para o HealCity ndo € possivel realizar uma andlise quantitativa em comparagcdo com
os trabalhos relacionados, uma vez que os ambientes e contextos de cada trabalho sao diferentes.
Portanto, foi feita uma andlise qualitativa comparando o modelo HealCity com os trabalhos
relacionados, a fim de apresentar as caracteristicas que o modelo propde que o diferenciam de
outros trabalhos na literatura, a fim de destacar a contribui¢do do HealCity para a area. A Tabela

12 apresenta a andlise qualitativa proposta.

Tabela 12 — Avaliagdo qualitativa comparativa do modelo HealCity versus Trabalhos Relacionados.
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= & < ‘7 < < 3 & < < = - M
Graham et al. (2018) Nao Nao Nao Nao Nao Nao Nao
Franke et al. (2018) Nao Nao Nio Sim Niao Nio Nio
Oueida, Alogaily e lo- Nao Nao Nao Nao Nao Nao Nao
nescu (2019)
Fischer et al. (2020) Nio Sim Nao Nio Sim Nao Nao
Apornak et al. (2021a) Nao Nao Nao Nao Nao Nao Nao
Apornak et al. (2021b) Nao Nao Nao Nao Nao Nao Nao
Hafezalkotob et al. Nao Nao Nio Sim Nao Nao Nio
(2022)
Liao, Chu e Ho (2022) Niao Nio Nao Niao Nio Niao Nao
Duma e Aringhieri Niao Sim Nao Niao Nao Nao Nao
(2023)
Lazebnik (2023) Nao Sim Nao Nao Nao Nao Nao
Rasidi et al. (2024) Nao Nao Nao Nao Nao Nao Nao
HealCity Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim

Fonte: Elaborada pelo autor.

Dessa forma, o modelo HealCity propds uma abordagem para preencher todas as lacunas
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encontradas em trabalhos relacionados, conforme segue:

* O HealCity integra dados capturados por sensores de IoT em cidades inteligentes e analisa
o estado de satude de pacientes fora dos hospitais para prever o uso futuro de recursos e a

sobrecarga de pacientes em ambientes hospitalares em cidades inteligentes;

* O HealCity ¢ capaz de identificar a demanda em um ambiente de satude e propor solucoes
concretas para abordar proativamente a questdo da escassez de recursos humanos antes

que a mesa acontega;

* O HealCity tem a capacidade de otimizar processos de forma automatizada, propondo

ajustes on-the- fly para multiplos ambientes de saude; e

* O HealCity relaciona a admissdo de pacientes em hospitais com os sinais vitais da po-
pulacdo das cidades, integrando essas abordagens em um modelo de gestdo de recursos

humanos.

Com base nos dados levantados através das simulacOes e testes, pode-se notar que exis-
tem evidéncias do funcionamento do modelo HealCity e da sua capacidade de ajustar a forca
de trabalho de uma cidade inteligente a demanda de pacientes, diminuindo o tempo de espera
por atendimento. Entretanto, levando em conta que os testes foram baseados em um ambiente
simulado, é importante salientar que os resultados obtidos ndo podem ser generalizados. As-
sim, podemos dizer que para uma validac@o absoluta do sistema seria necessdria a sua efetiva
implantacdo em um ambiente de saide, 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 simulagao a sua efetividade

no mundo real.
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7 CONCLUSAO

Todos os dias, novas tecnologias estdo sendo desenvolvidas para auxiliar nossas atividades
didrias. O conceito de Internet das Coisas demonstra que até nossos objetos estdo se integrando
ao mundo virtual. Além disso, o progresso nas pesquisas possibilita que dados coletados por
sensores fisicos sejam transmitidos para os sistemas de computacdo de maneira cada vez mais
rdpida, precisa e transparente para o usudrio. Também, a predi¢do computacional € um con-
ceito notdvel que estd ganhando destaque com o avango das tecnologias e possui um potencial
imenso. Com sistemas computacionais cada vez mais poderosos e robustos, 0s sistemas conse-
guem analisar dados histéricos e prever com alta confianca informagdes futuras para diversos
tipos de aplicagdes. Durante o levantamento bibliografico, foram estudadas e levantadas ca-
racteristicas das tecnologias utilizadas para Internet das Coisas, tais como a tecnologia RFID,
Real-Time Location Systems e sensores de sinais vitais, bem como conceitos de cidades inteli-
gentes e sua legislag@o aplicavel, de forma a verificar se seria possivel utilizar essas tecnologias
para melhorar o fluxo de pacientes em ambientes de saude. Também foram estudados os pro-
cessos hospitalares mais conhecidos e técnicas utilizadas para predicao de dados. A partir da
andlise de algumas abordagens existentes, percebe-se que a tecnologia ndo apenas possui 0 po-
tencial necessario para melhorar o fluxo de pessoas em ambientes de satide, como também ja
existem varias metodologias para gerenciamento nesses ambientes. No entanto, nenhuma das
abordagens trabalha com ajustes dindmicos de recursos humanos para multiplos ambientes de
saude.

Nesse contexto esse trabalho propds o modelo HealCity para gerenciamento eléstico de
recursos humanos em cidades inteligentes. O modelo HealCity vai além dos trabalhos rela-
cionados ao propor o uso da elasticidade para antecipar problemas futuros, fornecendo um
modelo para otimizacdo de recursos humanos visando melhorar a experi€éncia dos pacientes.
Na Secdo 1.2 foi definida a seguinte questdo de pesquisa: Quais estratégias um modelo de
gerenciamento de recursos humanos para saiide precisa empregar para identificar a demanda
por servicos de satide e propor uma melhor alocagdo tanto de recursos humanos quanto de
atendimento, independente da quantidade de pacientes? Apds o desenvolvimento do modelo
HealCity, ela pode ser respondida da seguinte forma: Um modelo que possa prever a demanda
por servigos de saide e sugerir uma melhor distribuicdo de recursos humanos pode ser de-
senvolvido empregando tecnologias capazes de monitorar a movimentagdo € 0s sinais vitais
de profissionais de saude e pacientes em diferentes ambientes de saide. Ao registrar a movi-
mentacao dos pacientes e os tempos de permanéncia em cada ponto de atendimento, pode-se
determinar a demanda por tratamento médico, além de identificar possiveis gargalos no sistema
de atendimento. Com esses dados, um modelo preditivo pode estimar a futura demanda de pa-
cientes, permitindo a identificacdo de novos gargalos no atendimento clinico. Baseado nesses
dados, esse modelo pode prever a capacidade futura de atendimento dos profissionais de saide

e propor solugdes para a realocacio de pessoal que atendam a demanda futura em uma cidade
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inteligente. Isso amplia a aplicagdo do paradigma da elasticidade da computa¢do em nuvem
para gestdo de recursos humanos, permitindo uma distribuicdo flexivel e dinamica da equipe

médica em ambientes hospitalares localizados em cidades inteligentes.

Na Secdo 1.2 foi definida a seguinte Hipdtese para esta pesquisa: Um modelo para con-
trole de recursos humanos em ambientes de saiide de cidades inteligentes é capaz de diminuir
o tempo de espera por atendimento nos ambientes de saiide, sem aumentar proporcionalmente
o custo, mantendo este tempo adequado a legislacdo pertinente, de acordo com o niimero de
pacientes nas cidades. Com base nos resultados alcancados, existem evidéncias da validacdo da
hipdtese visto que através da simulacdo de uma cidade inteligente, destaca-se que o sistema foi
capaz de atingir uma melhoria significativa em tempos de redu¢do do tempo de espera (87,62%
e 41,79% na média da cidade inteligente, com relacdo a cidade sem nenhuma estratégia de
gerenciamento de recursos humanos e com o uso de uma abordagem existente na literatura, res-
pectivamente), com um aumento minimo no custo (9,68%). Além disso, foi possivel enquadrar
o tempo médio de espera (24,04 minutos) aos limites propostos em projeto de legislacdo sobre

o tema (30 minutos).

7.1 Licoes Aprendidas e Transferéncia de Tecnologia

O modelo HealCity mostrou que usar uma abordagem baseada em elasticidade permite re-
duzir os tempos de espera para atendimento médico em cidades inteligentes. Para fazer isso,
os pacientes ndo precisariam realizar nenhuma atividade extra nos ambientes de satide, mas
simplesmente usar um sensor vestivel para coletar sinais vitais e sua localiza¢do aproximada.
O HealCity pode ser usado para identificar gargalos no fluxo de atendimento ao paciente e oti-
mizar processos em ambientes de assisténcia médica. Apesar dos resultados promissores, ha
algumas necessidades que devem ser levadas em consideracdo ao implementar o modelo Heal-
City em uma cidade inteligente real: (i) tanto a equipe médica quanto os pacientes devem usar
seus sensores vestiveis enquanto estiverem na cidade inteligente; (ii) uma vez que o HealCity
envia apenas notificagdes aos recursos humanos, a equipe médica na cidade inteligente deve
seguir estas recomendagdes; e (iii) € necessaria a instalacdo da infraestrutura de sensores na

cidade inteligente para que o sistema funcione corretamente.

O Art. 469 da legislacdo trabalhista brasileira, permite que que empregadores possam com-
partilhar seus empregados entre suas empresas. Porém, para implementar um modelo nesse
nivel de compartilhamento de recursos humanos, além de ajustes na legislacao, deve haver uma
politica publica de compartilhamento de profissionais entre ambientes de satide de diferentes
redes hospitalares, ou todos os ajustes em escala regional ficam limitados apenas entre profis-
sionais de uma rede comum de funciondrios. Salienta-se que a lei acima aplica-se apenas ao
Brasil, visto que outros paises possuem suas proprias leis sobre o tema. Nos Estados Unidos,
por exemplo, inexiste uma lei que impeca este compartilhamento de profissionais. Além disso,
conforme a Lei n° 13.709 (BRASIL, 2018), conhecida como Lei Geral de Protecao de Dados



141

Pessoais (LGPD), em seu Art. 11, somente seria permitido o compartilhamento de dados dos
cidaddos através do consentimento expresso desses cidadaos. A legislacao até permite o com-
partilhamento em casos relacionados a satde (Conforme a Lei n® 13.853 (BRASIL, 2019) que
alterou alguns pontos na LGPD), porém isso permitiria apenas o compartilhados dos sinais vi-
tais, excluindo-se localizacdo e outros dados necessarios ao modelo VitalSense. A mesma lei
também permite o compartilhamento de dados necessarios a execugao de politicas publicas pre-
vistas em leis ou regulamentos. Dessa forma, respeitando-se a LGPD, também devem haver
politicas publicas que permitam a captura e o compartilhamento de dados entre os atores envol-
vidos. Novamente salienta-se que a lei especifica acima aplica-se apenas ao Brasil. Entretanto,
em paises da Unido Europeia, por exemplo, seriam necessarias as mesmas politicas visto simi-
laridade da General Data Protection Regulation (GPDR) (KNUT BLIND; RAMMER, 2024)
com a lei brasileira nestes pontos. Também € necessario, para o bom funcionamento do modelo
proposto, recompensar os funciondrios que estiao dispostos a participar do modelo de alocagao
com uma remuneracao maior, o que seria benéfico de duas maneiras: o publico receberia me-
lhores servigos e os profissionais de saide seriam melhor remunerados. Além disso, a equipe
médica precisa ser treinada para entender a importancia de seguir as recomendacdes propostas
pelo modelo. Além disso, os gestores municipais precisam investir na infraestrutura de monito-
ramento proposta pelo modelo VitalSense, e os gestores hospitalares na infraestrutura proposta
pelos ambientes de saudes propostos pelo HealCity. O grande incentivo para politicas publicas

e investimento em infraestrutura é a possibilidade de se salvar vidas.

Inicialmente, vislumbra-se que a implementacdo do modelo HealCity deveria ocorrer em
uma rede publica municipal de satide, dessa forma todos os profissionais de satde sdo servido-
res publicos municipais. Um exemplo seria a implementacdo do modelo proposto na cidade de
Porto Alegre, por meio da rede municipal de satide, que atualmente é composta por 132 centros
de saude, 4 clinicas da familia (PORTO ALEGRE, 2024a), 4 unidades de pronto atendimento,
dois hospitais de gestdo publica, dois hospitais com gestdo compartilhada com a rede privada
(PORTO ALEGRE, 2024b) e 4000 funcionarios (PORTO ALEGRE, 2024c). Neste cenario, o
modelo apresenta um grande potencial, podendo impactar politicas publicas para facilitar a mo-
bilidade de profissionais e fomentar investimentos em infraestrutura tecnoldgica, melhorando
assim a qualidade do atendimento ao paciente por meio da simplificagdo da gestdo de recursos

humanos em hospitais.

A cidade de Porto Alegre nao possui uma infraestrutura de cidade inteligente conforme pro-
posta neste modelo, dessa forma para implantacdo do modelo no estagio atual de desenvolvi-
mento tecnoldgico da cidade sdo necessdrios alguns ajustes. Primeiramente, sem infraestrutura
de sensores e o modelo VitalSense, o HealCity se torna incapaz de sugerir o ambiente de saude
adequado para um novo paciente, porém ainda € capaz de realizar a elasticidade de recursos
humanos proposta. Para tanto, ao invés de serem utilizados sensores em todos os pacientes com
monitoramento ativo de sinais vitais, os mesmos podem ser substituido por tags RFID, muito

mais baratas para uso em larga escala. Dessa forma com a instalag@o de leitores portais nas salas
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dos ambientes de saidde € possivel monitorar o fluxo de pacientes e com isso alimentar o modelo
de elasticidade de pessoas. Além disso, em um cendrio em que nem a instalacao desses leito-
res e tags RFID seria possivel, o modelo de elasticidade poderia ser alimentado manualmente
pelos funciondrios do hospital, conforme a movimentacio de pacientes. Assim sempre que um
paciente passar pelo primeiro atendente, o mesmo ja estaria inserido na primeira fila e a cada
atendimento ele seria movido manualmente no sistema da fila para a sala de atendimento e apos
para a proxima fila. Dessa forma, o modelo de gerenciamento de recursos humanos poderia ser

posto em prética com praticamente nenhum custo de infraestrutura fisica.

7.2 Contribuicoes Esperadas

O modelo HealCity visa preencher as lacunas encontradas no estado da arte por meio da
investigacao de trabalhos relacionados. Dessa forma, este estudo procura oferecer tanto con-
tribui¢des cientificas quanto beneficios para a sociedade, por meio de ambientes de saide em
cidades inteligentes que adotem o modelo proposto. A principal inovagao do modelo HealCity é
a proposta de um modelo para gestdao de pessoas on-the-fly no contexto de multiplos ambientes

de saude. Assim, o modelo propde trés contribuicdes cientificas, conforme listado abaixo:

(i) Com a finalidade de criar ambientes de saide em cidades inteligentes que se adaptam
as variagcdes na demanda de pacientes, este estudo apresenta o conceito Elasticidade de
Recursos Humanos para Satide em Cidades Inteligentes, que inclui um algoritmo para
gerenciamento dindmico da distribui¢do de recursos humanos em ambientes de satde,
fazendo uso de sensores de sinais vitais para monitorar a demanda de problemas de satde
dos pacientes, propondo algumas métricas de avaliacdo de ambientes de satide em cidades

inteligentes;

(i1) Com o propdsito de permitir o crescimento sustentdvel da solucdo proposta, de forma a ser
possivel adicionar ou remover quantos ambiente de saude forem necessarios no sistema,
foi proposta a definicdo de uma arquitetura hierarquica escalavel para sistemas de

gerenciamento de recursos humanos de hospitais em cidades inteligentes; e

(i11) Este trabalho introduz um novo algoritmo para gerenciamento de futuros pacientes na
cidade inteligente permitindo a identificacdo do ambiente de saide apropriado para um

possivel novo paciente, propondo alguns novos formalismos matematicos.
Por fim, com relagdo as contribui¢des para a sociedade, podem ser destacadas:
(i) Reducao do tempo de espera por atendimento nos ambientes de satude;
(i) Otimizagdo do tempo dos profissionais de saide, balanceando a carga de atendimento;

(ii1) Identificacdo de antem@o de qual ambiente de saide estd preparado para atender determi-

nado paciente;
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(iv) Possibilidade de melhoria do planejamento hospitalar com base nos dados fornecidos pelo

modelo;

(v) Melhor tratamento das necessidades de atendimento médico;

7.3 Limitacoes

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

menta¢do do modelo HealCity em um ambiente de saude real.

7.4

Antes de colocar o modelo em producao, € essencial discutir o que a elasticidade proposta

significa em termos de legislacdo trabalhista;

Tanto os funciondrios quanto os pacientes devem obrigatoriamente portar suas respecti-
vas tags de identificagdo durante toda sua permanéncia nas instalagdes dos ambientes de
saude, assim como os sensores de sinais vitais enquanto permanecerem na cidade inteli-

gente;

Funciondrios podem considerar o modelo proposto invasivo, ja que ele monitora constan-

temente as atividades dos profissionais de sadde;

O HealCity apenas envia notificacdes para que os pacientes se dirijam aos ambientes de
saude e para que os recursos humanos sejam realocados, mas a movimentagao real das
pessoas nos ambientes da cidade depende de cada individuo escolher seguir ou nio a

orientacao;

A implementacdo de um sistema RTLS com a precisdo necessaria em todas as areas do
ambiente de saide, bem como da infraestrutura de monitoramento na cidade inteligente,

pode ser altamente custosa, tanto em termos de tempo quanto financeiramente.

Trabalhos Futuros

A titulo de trabalhos futuros vislumbra-se utilizar os dados gerados neste trabalho, especial-

mente aqueles relacionados as taxas de ocupagdo de profissionais de saide, para propor novos

ajustes na alocacg@o de profissionais. A ideia € levar em conta ndo apenas o tempo de espera,

mas também a quantidade de pessoas esperando, permitindo que as salas fiquem sem equipe

médica se ndo houver pacientes esperando, melhorando o balanceamento de carga entre os pro-

fissionais. Além disso, pretende-se ajustar a estratégia de cooldown-period para levar em conta

o risco das salas, permitindo que salas com maior urgéncia pulem esse periodo para melhorar

o tempo de resposta. Além disso, como o modelo inclui uma interface de usudrio no médulo

HealCity App, espera-se realizar um estudo de feedback do usudrio para demonstrar a usabi-

lidade e aceitabilidade do sistema proposto. Vislumbra=se também o uso de uma abordagem
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adaptativa para definicao dos intervalos de processamento do médulo Predict. Outra possibi-
lidade de trabalhos futuros seria o uso de smartphones como controladores Edge, dessa forma
simplificando processos de localizagao de pessoas, utilizando o GPS do préprio aparelho e sim-
plificando a instalacdo em larga escala, visto reducdo da necessidade de um hardware dedicado
para processamentos dos dados mais préximos aos usudrios. Por fim, pretende-se utilizar a
elasticidade de recursos humanos em cidades inteligentes para dominios diferentes da area da
saude. Assim, espera-se que o algoritmo seja adaptado e expandido de forma que o mesmo
possa ser aplicado em outros ambientes existentes em cidades inteligentes que prestem atendi-
mento a pessoas, uma vez que o modelo proposto poderia ser usado em outras situagdes com

poucas adaptagdes.

7.5 Publicacoes

Ao longo de todo o periodo de pesquisa do doutorado, foram produzidos alguns artigos
cientificos para publicacdo em periddicos e anais de eventos. A seguir sdo listados os artigos

publicados ou aceitos para publicagao.

* Artigos publicados em revistas:

1. Titulo: Multi-Hospital Management: Combining Vital Signs [oT Data and the Elas-
ticity Technique to Support Healthcare 4.0
Revista: [oT
Métricas: Google H5-Index: 21 - Scopus CiteScore: 8.5 - Qualis calculado: Al
DOI: https://doi.org/10.3390/10t5020019
Citacao: FISCHER, G. S.; RAMOS, G. O.; COSTA, C. A.; ALBERTI, A.; GRI-
EBLER, D.; SINGH, D.; RIGHI, R. R. Multi-Hospital Management: Combining
Vital Signs loT Data and the Elasticity Technique to Support Healthcare 4.0. 10T.
v.5, p. 381-408, 2024.

2. Titulo: CityHealth: otimizando a gestio hospitalar em cidades inteligentes através
da técnica de elasticidade e anélise de sinais vitais
Revista: Brazilian Journal of Health Review (BJHR)
Métricas: Google H5-Index: 30 - IJIFactor: 2.91 - Qualis 2017-2020: B3
DOI: https://doi.org/10.34119/bjhrv7n2-300
Citacao: FISCHER, G. S.; COSTA, C. A.; RIGHI, R. R. CityHealth: otimizando a
gestdo hospitalar em cidades inteligentes através da técnica de elasticidade e and-
lise de sinais vitais. Brazilian Journal of Health Review (BJHR), v. 7, p. 68709,
2024.
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3. Titulo: Looking at Smart Cities Through the Lens of a Pandemic Era: A systematic
Literature Review
Revista: International Journal of Technology Management (II'TM)
Métricas: Google H5-Index: 19 - Scopus CiteScore: 2.7 - Qualis calculado: A2
DOI: https://doi.org/10.1504/IJTM.2024.136418
Citacao: FISCHER, G. S.; RODRIGUES, V. E; RIGHI, R. R.; COSTA, C. A. ;
POLICARPO, L. M.; SILVA, R. G. G. Looking at Smart Cities Through the Lens of
a Pandemic Era: A systematic Literature Review. International Journal of Techno-
logy Management (IJ'TM), v. 94, p. 342-384, 2024.

» Artigos publicados em anais de eventos:

4. Titulo: Combinando Elasticidade Proativa e Reativa para Gestao Multi-Hospitalar
de Recursos Humanos no Contexto das Cidades Inteligentes
Revista: Anais do XXIV Simpdsio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saide
(SBCAS 2024)
Métricas: Google H5-Index: T - Qualis eventos: A4
DOI: https://doi.org/10.5753/sbcas.2024.2179
Citacao: FISCHER, G. S.; RIGHI, R. R.; COSTA, C. A.; ROEHRS, A. Combi-
nando Elasticidade Proativa e Reativa para Gestdo Multi-Hospitalar de Recursos
Humanos no Contexto das Cidades Inteligentes. In: XXIV Simpdsio Brasileiro de
Computacdo Aplicada a Saide (SBCAS 2024), 2024, Goiania. Anais do XXIV
Simpdsio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saude (SBCAS 2024), 2024. p.
268-279.

5. Titulo: Usando Dados de Sinais Vitais dos Cidaddos e a Técnica de Elasticidade
para geréncia de Hospitais no Contexto de Cidades Inteligentes
Revista: Anais do XXIII Simpésio Brasileiro de Computagdo Aplicada a Saide
(SBCAS 2023)
Meétricas: Google H5-Index: T - Qualis eventos: A4
DOI: https://doi.org/10.5753/sbcas.2023.229666
Citacao: FISCHER, G. S.; COSTA, C. A. ; RIGHI, R. R. Usando Dados de Si-
nais Vitais dos Cidaddos e a Técnica de Elasticidade para geréncia de Hospitais no
Contexto de Cidades Inteligentes. In: XXIII Simpdsio Brasileiro de Computacao
Aplicada a Saude (SBCAS 2023), 2023, Sao Paulo. Anais do XXIII Simpésio Bra-
sileiro de Computacdo Aplicada a Saude (SBCAS 2023), 2023. p. 268-279.

6. Titulo: Utilizando IoT para Gerenciamento Elastico e Eficiente de Recursos em
Hospitais Inteligentes
Revista: Anais da XXII Escola Regional de Alto Desempenho da Regido Sul (ERAD-
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RS 2022)

Métricas: Google H5-Index: 3

DOI: https://doi.org/10.5753/eradrs.2022.19161

Citacao: FISCHER, G. S.; RIGHI, R. R. Utilizando IoT para Gerenciamento Elds-
tico e Eficiente de Recursos em Hospitais Inteligentes. In: Escola Regional de Alto
Desempenho da Regido Sul, 2022, Brasil. Anais da XXII Escola Regional de Alto
Desempenho da Regido Sul (ERAD-RS 2022), 2022. p. 59.

. Titulo: Usando IoT e Conceitos de Elasticidade em Cloud para Analise de Recursos

Humanos em Hospitais Inteligentes

Revista: Anais Principais do XX Simpdsio Brasileiro de Computacdo Aplicada a
Sadde (SBCAS 2020)

Métricas: Google H5-Index: 7 - Qualis eventos: A4

DOI: https://doi.org/10.5753/sbcas.2020.11516

Citacao: FISCHER, G. S.; COSTA, C. A. ; RIGHI, R. R. Usando IoT e Conceitos
de Elasticidade em Cloud para Andlise de Recursos Humanos em Hospitais In-
teligentes. In: XX Simpdésio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Satide (SBCAS
2020), 2020, Salvador. Anais Principais do XX Simposio Brasileiro de Computagdo
Aplicada a Satde (SBCAS 2020). Porto Alegre: Sociedade Brasileira de Computa-
cdo, 2020. p. 226-237.

 Capitulos de livros publicados:

8. Titulo: Use of Internet of Things with Data Prediction on Healthcare Environments:

a Survey

Livro: Research Anthology on Convergence of Blockchain, Internet of Things, and
Security

Métricas: -

DOI: https://doi.org/10.4018/978-1-6684-7132-6.ch043
Citacao: FISCHER, G. S.; RIGHI, R. R.; RODRIGUES, V. E; COSTA, C. A.
Use of Internet of Things with Data Prediction on Healthcare Environments: a Sur-
vey. Research Anthology on Convergence of Blockchain, Internet of Things, and
Security. led.: Management Association, Information Resources, 2023, v. 1, p.
778-798.
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