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Resumo. A pandemia de COVID-19 agravou a superlotagcdo hospitalar. Em
cidades inteligentes, a saiide das pessoas pode ser monitorada em tempo real
para detectar situagoes que exijam suporte médico. Neste contexto, propomos o
modelo CityHealth, baseado no conceito de elasticidade em Cloud Computing,
onde é possivel adicionar, migrar ou remover recursos de acordo com a neces-
sidade. Ele monitora o uso dos ambientes de satide e adapta a capacidade de
atendimento de acordo com a demanda. Através de uma abordagem preditiva,
o CityHealth antecipa a sobrecarga de ambientes de saiide e propoe acoes para
movimentagdo dos recursos humanos e otimizar o atendimento. Utilizando da-
dos de uma policlinica como base para emulacdo de uma cidade inteligente com
dois hospitais resultou em reducdo de até 95,6% no tempo de espera.

1. Introducao

Cidades inteligentes integram infraestrutura fisica, tecnologia da informacdo e
comunicacao, Servigos sociais e recursos empresariais para otimizar a tomada de de-
cisoes e melhorar as operagdes da cidade, aumentando a eficiéncia na utiliza¢ao de re-
cursos, otimizando a gestdo e os servicos urbanos e melhorando a qualidade de vida dos
cidaddos [Alshamaila et al. 2023, Lucic et al. 2023, Wang and Zhou 2023]. As cidades
inteligentes utilizam vdrias tecnologias de informacao e conceitos inovadores, como In-
ternet of Things (IoT) e Cyber—Physical Systems (CPS), oferecendo varias aplicagdes
e sistemas, como gerenciamento de residuos, deteccdo ambiental, e assisténcia médica
[Ali et al. 2023, Sidorov 2023, Pandya et al. 2023, Fischer et al. 2022].

A pandemia do COVID-19 teve um grande impacto global, resultando em mais de
6,8 milhdes de mortes em trés anos [Xiang et al. 2023, Google News 2023]. Apesar dos
avancgos tecnoldgicos, o mundo nao estava preparado para essa doenga que se espalhou
rapidamente pelo globo. A prevencdo e o controle de pandemias requerem novas tecno-
logias, e projetos para cidades inteligentes tém sido usados para isso. [Xiang et al. 2023].
Embora essas ideias tenham sido propostas para a pandemia do COVID-19, elas podem
ser aplicadas a outras situagdes, como epidemias, pandemias e surtos.

Em cidades inteligentes, pacientes podem ser monitorados continuamente, per-
mitindo a detec¢do e tratamento de situagdes de risco [Rodrigues and Righi 2022].
Nesse cendrio, a alocacdo estdtica de profissionais de saude € ineficiente, tornando
fundamental a adaptacdo dos recursos humanos em tempo real. A elasticidade em



computacdo em nuvem é uma das principais estratégias para adaptar recursos sob de-
manda [Thakkar and Bhavsar 2023]. Uma abordagem proativa tenta antecipar 0 compor-
tamento do sistema e decidir as a¢des de adaptacdo de recursos [Ahamed et al. 2023].

Baseado na elasticidade da computacdo em nuvem, é apresentado o modelo
CityHealth como alternativa a alocacao estatica tradicional da equipe médica. O CityHe-
alth funciona ajustando a alocagdo da equipe médica com base em uma abordagem pro-
ativa de elasticidade. Em particular, o CityHealth usa sensores vestiveis para acompa-
nhar a demanda de pacientes. Essas estimativas permitem identificar situagdes onde é
improvavel que a disponibilidade de pessoal atenda a demanda. Em vez de ajustar a capa-
cidade de atendimento dos hospitais com base na chegada de pacientes em emergéncias,
¢ possivel ajustar essa capacidade antecipadamente. Em vez de o paciente ir ao hospi-
tal e aguardar em ambientes superlotados, assim que o sistema identifica problemas de
saude, ele automaticamente insere esse paciente em uma fila virtual. Em seguida, ajusta
a capacidade de atendimento do hospital de acordo com a demanda emergencial atual e
futura nas filas virtuais. Por fim, o sistema chama o paciente ao hospital apenas quando a
capacidade de atendimento ja estiver ajustada a demanda. A ideia € sempre oferecer um
tempo de espera razoavel independente da quantidade de pacientes.

2. Trabalhos Relacionados

Algumas abordagens focaram na otimizacdo do fluxo de pacientes para melhor alocar
recursos. [Capocci et al. 2017] usaram a simulacao discreta de eventos para propor algu-
mas mudancas e balancear os niveis de ocupacao dos profissionais de satide e alcangar
um tempo menor de espera pelos pacientes. [Vieira and Hollmén 2016] investigaram ma-
neiras de minimizar gargalos no fluxo de pacientes devido a consultas, visitas, uso de
recursos, etc. Na mesma linha de pensamento, [Graham et al. 2018] focaram em pre-
ver a chegada de pacientes na emergéncia de um hospital para preparar a alocacdo da
equipe médica. [Franke et al. 2018] abordou a falta de recursos humanos, propondo o
compartilhamento de funcionérios entre hospitais usando uma pool de recursos humanos.
[Hafezalkotob et al. 2022] focaram na falta de recursos para atendimento em situagdes
de desastre e propuseram a realocacdo de recursos através do uso da teoria dos jogos
e formulagdo linear robusta. Por fim, [Liao et al. 2022] focaram em identificar quantos
enfermeiros sao necessarios para atendimento através do uso da teoria das filas.

Os trabalhos selecionados destacam a falta de recursos para o atendimento aos
pacientes, que pode ser resolvido com tecnologias como 10T ou IA. Muitos sistemas de
monitoramento de satide dos pacientes foram desenvolvidos.Nesse contexto, podemos
enumerar as principais lacunas na area da seguinte maneira:

* Embora possam identificar a demanda, faltam solu¢gdes concretas para resolver a
deficiéncia de recursos hospitalares antes que o problema aconteca.

* E necessario otimizar processos de forma automatizada, integrando os sinais vitais
captados com a capacidade dos hospitais e desenvolver propostas de cidades inte-
ligentes que relacionem a admissao de pacientes com os sinais vitais da populagao.

A falta de recursos humanos na area da saide € um problema antigo e que deve
continuar no futuro préximo. E importante otimizar o uso dos recursos existentes e ajustar
a capacidade dos hospitais para atender a demanda de pacientes. A Previsdo de Dados e a
Internet das Coisas sao tecnologias que podem contribuir para a automagdo de processos
na drea da saude, porém seu potencial esta subaproveitado.
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3. Modelo CityHealth

O CityHealth é um modelo preditivo para alocagdo eficiente de recursos humanos em
cidades inteligentes. O CityHealth adapta o conceito de elasticidade da computacdo em
nuvem ao contexto de recursos humanos, ajustando a capacidade de atendimento do hos-
pital 2 demanda de pacientes, onde os profissionais sdo alocados, desalocados e realoca-
dos de acordo com as necessidades da cidade inteligente. O modelo agrupa informacdes
de varias fontes: chegadas e necessidades de pacientes (usando sensores espalhados pela
cidade, sensores junto aos paciente e um conjunto de dados da cidade), movimentagcao
de pacientes (usando sensores) e disponibilidade da equipe médica (usando sensores e
um conjunto de dados). Usando essas informagdes, € mensurada a demanda de pacientes
dentro e fora dos ambientes de saude para antecipar a demanda futura.

O modelo assume que cada pessoa deve usar um dispositivo vestivel e monitorar
seu estado de saide em tempo real na cidade inteligente, dentro ou fora dos ambientes
de saude. Leitores espalhados pela cidade recebem dados dos sensores dos cidadaos,
que podem identificar varia¢Ges nos sinais vitais como frequéncia cardiaca, variagdo da
frequéncia cardiaca, frequéncia respiratéria, temperatura e saturacao de oxigénio. Esses
leitores também podem localizar com precisdo as pessoas € encaminham os dados de
anomalias para a nuvem da cidade, que analisa esses dados e identifica a necessidade de
atendimento hospitalar. O modelo deve ser transparente para os pacientes, no sentido
de que eles nao precisam relatar nenhuma condig¢do relacionada a sua movimenta¢ao no
ambiente hospitalar, sendo uma atividade realizada automaticamente pelo sistema.

Assim, o CityHealth usa duas abordagens para obter informagdes do paci-
ente: uma infraestrutura de sensores nos ambientes hospitalares para identificar a
localizacdo dos pacientes e aquisi¢do de dados através do servico MinhaHistoriaDigi-
tal [Rodrigues and Righi 2022]. Este servico usa dispositivos vestiveis para monitorar e
processar em tempo real os dados de pacientes, fornecendo alarmes para situagdes criticas
de saude através da aplicacdo de algoritmos de previsdo e agregagao de dados.
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Figura 1. Solucao hierarquica escalavel da CityHealth.

CityHealth propde uma solugdo hierdrquica escalavel onde tém-se Edge nodes em
hospitais, que fazem seu processamento e tomam decisdes de alocacdo localmente. Estes
se comunicam com um Fog node mais alto na hierarquia. Os Fog nodes ndo precisam
saber se abaixo existe um Edge node de um hospital ou se é outro Fog node, e eles nem
sabem se o0 node acima € o ultimo nivel. Assim, na cloud executa-se 0 mesmo algoritmo



dos Fog nodes, s6 que sabendo que ndo existem niveis acima. A Figura 1 mostra a solu¢ao
hierdrquica escaldvel da HealCity onde podemos adicionar mais hospitais sob qualquer
Fog node e quantos Fog nodes forem necessarios.

3.1. Arquitetura

A arquitetura contempla trés servicos: (i) um web service, responsavel pela camada de
visualizacdo; (ii) um servi¢o de inferéncia, responsdvel pelo processamento de dados,
registros de movimentacdo, medi¢do e predicio da demanda de pacientes, e tomada de
decisdo da alocacdo de recursos humanos; e (iii) um servi¢o de banco de dados. Ainda, o
CityHealth € subdividido em cinco médulos principais. A Figura 2 apresenta os médulos
propostos, detalhando a arquitetura do modelo.

Controlador Edge nos Hospitais I
Capture Formatter X
Formata os dados Identifica a movimentagao |

Gerenciador de Elasticidade Local I

Pessoa

ELocalizacﬁo: I ) Elastic - lPredict |
----------- Gerenciamento de elasticidade Predigdo de dados

Gestor @

Gerenciador de Elasticidade Regi

Elastic

Gerenciamento de elasticidade ( \

| t | q n PP, Elastic Predict 1
. Predict . l eaaieucRinhatlictoraDi il I '[Gerenciamento de elasticidade I l Predigdo de dados] |
| Predigdo de dados | T 1 |
| | | \_ Gerenciador de Elasticidade Regional .
Controladores Fog na cidade inteligente . : Cloud da Cidade Inteligente }

Figura 2. Detalhamento da arquitetura do modelo.

O moédulo Capture recebe e processa os dados capturados pelos sensores espa-
lhados pelo hospital e encaminha para o médulo Formatter, responsavel por identificar a
movimentacao das pessoas. Apds, o modulo Predict, identifica os padrdes relacionados a
chegadas de pacientes em cada ambiente do hospital, e os padrdes relacionados ao tempo
de espera por atendimento, e utiliza essa informacao para prever a chegada futura de paci-
entes em cada sala do hospital. O médulo Elastic faz o gerenciamento de elasticidade do
sistema, verificando a alocagdo de recursos humanos em cada ambiente e a movimentacao
dos pacientes, e compara com as previsoes feitas pelo médulo anterior. Este médulo gera
uma alocacdo inteligente e automatica dos recursos humanos para atender melhor a de-
manda dos pacientes. Esses dois médulos podem ser executados tanto na Edge, na Fog e
na Cloud. Por fim, 0o médulo de HealCity app exibe as informagdes processadas, enviando
notificacdes de elasticidade para recursos humanos, ou gerando dashboards para gestores.

3.2. Elasticidade Multinivel de Recursos Humanos em Cidades Inteligentes

O CityHealth emprega o termo elasticidade como a capacidade do sistema de alo-
car/realocar/desalocar recursos humanos, a fim de se adaptar as diferentes demandas de
pacientes em tempo real. Assim, a elasticidade refere-se a: (i) Alocacao, que € a capaci-
dade de requisitar profissionais de saide que nao estdao no hospital para atender a demanda
de pacientes; (ii) Realocacao, que € a capacidade de migrar profissionais alocados em um
ambiente hospitalar especifico para outro ambiente; (iii) Desalocacao que ¢ a capacidade
de liberar recursos humanos nao mais necessarios para atender a demanda.
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O modelo usa uma abordagem multinivel, onde (i) No nivel de sala, ele deve
identificar o uso futuro das salas e checar se hd atendentes suficientes para a demanda
de pacientes; (i1) no nivel de hospital, ele deve checar se ha atendentes suficientes para
a demanda de pacientes em todas as salas do hospital, com atendentes se deslocando
entre as salas; e (iii) no nivel regional, ele deve verificar se ha atendentes suficientes para
atender a demanda em regides da cidade inteligente, com atendentes se movimentando
entre hospitais e propondo movimentagdo de pacientes para hospitais mais adequados.
Um diagrama desses trés niveis € apresentado na Figura 3. Ainda, é adaptada a estratégia
de elasticidade proativa usando limites superiores e inferiores para o contexto de pessoas.
A Figura 4 ilustra este uso, onde o modelo prevé que o limite superior serd atingido
(adicionando recursos humanos para atender a necessidade) e logo ap6s o modelo prevé
que o limite inferior sera atingido (ou seja, liberando pessoas para outros setores).

Legenda

Hospital 1 Hospital 2

Pode realocar Pode realocar Pode realocar

(i) Elasticidade proativa
anivel de sala

Recep¢io Exames Triagem Recep¢iio Exames Triagem (i) Elasticidade proativa
Pode liberar 1 Precisa de mais 3 Pode liberar 1 Pode liberar 1 Precisa de mais 1 Pode liberar 1 anivel de hospital
Recurso humano J | recursos humanos ) | Recurso humano Recurso humano J \_recurso humano J | Recurso humano (iii) Elasticidade proativa

a ive cg10nd
Pode realocar 1 nivel regional

Figura 3. Elasticidade proativa de recursos humanos.
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Figura 4. Elasticidade protiva baseada nos tempos de espera.

No nivel de sala, o modelo precisa prever a taxa de chegada de pacientes com
base em chegadas passadas e presentes. O modelo ARIMA € usado com o tempo médio
de atendimento e tempo de espera na fila. Quando o tempo de espera excede os limites
definidos pelo gerente do hospital, o CityHealth calcula o nimero de recursos necessarios
propondo alguns formalismos matematicos. Esses formalismos usam uma abordagem
proativa para determinar a demanda futura e ajustar o nimero de atendentes.

CV (r,t;,ts) € o vetor de atendimentos na sala r entre ¢; e ¢ e size(x) é o tamanho
de qualquer vetor. O tempo médio de atendimento em uma sala r entre ¢; e t; pode ser
calculado usando a Equagdo 1, onde C'DT'(z[i]) é o tempo de um atendimento x[i] e
z[| = CV(r,t;, ts) é o vetor de atendimentos na sala r.

size(z)—1
1 .
=0

A quantidade de atendentes em cada sala do hospital varia com o tempo, tornando
a alocag@o elastica. A média de atendentes em uma sala r entre ¢; e ¢ € calculada usando
a Equacdo 2, com N A(r,t,) sendo a quantidade de atendentes na sala r no instante 7.
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f_t > NA(rt,) )
tn=t;

ANA(?“ ti, tf

Em diferentes momentos, ha diferentes quantidades de pacientes aguardando aten-
dimento em cada sala. A Equacdo 3 estima a quantidade de pacientes aguardando atendi-
mento em uma sala r entre ¢; e ¢y, onde NW P(r,t;) é a quantidade de pacientes aguar-
dando atendimento na sala r no instante ¢; e NIP(r,t,) é a quantidade de pacientes

entrando na sala r a cada instante ¢,,. o
£

ENP(r,t;,ty) = NWP(r,t;) + Y NIP(r,t,) 3)

tn=t;+1

Com base nas equagdes anteriores, o CityHealth calcula o tempo estimado de
atendimento para pacientes em espera e estima o tempo de espera para um novo paciente
que chega ao hospital. A Equagdo 4 define a fun¢do ECT(r,t;,ts), onde ACT(r,t;,t¢)
¢ o tempo médio de atendimento para a sala 7 entre ¢; e t;, e ENP(r,t;,t;) é o nimero
estimado de pacientes aguardando atendimento na sala r entre ¢; e t.

ECT(T, ti,tf) = ACT(T, ti,tf) . ENP(T, ti,tf) (4)

Conhecendo o ECT(r,t;,ty), € possivel analisar o tempo de espera de pacientes
aguardando em uma sala r entre os tempos t; € t¢. Porém, essa andlise considera ape-
nas uma sala com um atendente, enquanto na realidade existem salas com mais de um
atendente, tornando necessario identificar o tempo médio de atendimento com diferentes
quantidades de atendentes. Nesse sentido, o CityHealth usa uma alocacdo paralela de
recursos humanos, em contrapartida a alocagdo paralela de maquinas virtuais usada em
sistemas de elasticidade. Para tanto, a Equacdo 5 € introduzida para representar o Speedup
Eldstico de Recursos Huma;o};ES . ECT(r,t,,1;) S

(r6t0) = AN A 1 ) ©)

HRES(r,t;,tf) € a fungdo que estima o tempo de atendimento em uma sala
entre t; e 1y, considerando a alocacdo paralela de atendentes, conforme indicado pela
funcdo ANA(r,t;,tf). Quanto maior for a quantidade média de atendentes alocados,
menor serd o tempo estimado de atendimento, em propor¢ao inversa. Com o objetivo
de antecipar a ocorréncia de sobrecargas no fluxo de pacientes, propomos a Equacdo 6,
que permite realizar uma alocacdo proativa e eldstica de recursos humanos, ajustando a
quantidade de atendentes em cada sala com base nas estimativas de demanda futura.

PHRES(r,a, fi, f;) = ECT(r, fi, fy) | (6)

a
onde a é a quantidade de atendentes alocados entre os tempos futuros f; e ff, e
ECT(r, f;, fr) é a predi¢do do tempo futuro de atendimento dessa sala usando ARIMA.
ECT' pode ser definida como:

ECT(r, fi, f1) = ACT(r, fi, ft) - ENP(r, fi, f)', (7)

onde ACT'(r, fi, fr) e ENP(r, f;, fr)' sdo as predi¢des do tempo médio de atendimento
e da quantidade de pacientes futuros na sala r, respectivamente. Uma série tempo-
ral para ACT(r,t;,tf;) e ENP(r,t;,t5) é gerada para cada sala r e usada para prever
ACT(r, fi, fr) e ENP(r, fi, fr)'. Com a varia¢do do atributo a na equagdo PHRES,
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o modelo pode identificar quantos atendentes seriam necessarios para ajustar o tempo de
espera de qualquer sala aos limites propostos.

No nivel de hospital, o modelo precisa testar diferentes alocacdes de atendentes
para garantir que todas as salas identificadas na etapa anterior tenham atendentes sufici-
entes. O CityHealth considera a possibilidade de mover profissionais de satide entre di-
ferentes ambientes do hospital para otimizar o tempo de atendimento médico. O modelo
utiliza estratégias conhecidas de outros contextos da computagdo para redistribuir esses
atendentes entre diferentes salas. O Algoritmo 1 apresenta a elasticidade proativa no nivel
de hospital. Cada sala possui uma especialidade especifica, e o processo de realocacdo ou
alocacao de recursos humanos € realizado apenas entre profissionais que possuem a espe-
cialidade da sala de destino. As salas que necessitem de uma especialidade que nenhum
outro profissional do hospital possui exigem a alocacao de novos recursos humanos.

Algoritmo 1: Elasticidade proativa no nivel de hospital

Entrada: Lista de salas h, vetor v com os atendentes, tempo inicial f;, tempo final f¢
Saida: Vetor se salas e quantidade de atendentes por alocar ou desalocar [

1 inicio
2 [ < um novo vetor de salas e quantidade de atendentes para alocar e desalocar;
3 para cada sala r na lista de salas h faca
4 a < quantidade de atendentes alocados em 7;
5 q + executa o Algoritmo de Elasticidade proativa no nivel de sala usando r, a, f; e fy como entrada;
6 l.add(r,q);
7 fim
8 sort [, pela quantidade de atendentes disponiveis;
9 l <+ executa o Algoritmo de Desalocagdo de RH usando [ e a os atendentes alocados de v como entrada;
10 sort [, pela quantidade de atendentes disponiveis;
11 para cada sala r na lista | faca
12 I < sort [, pela quantidade de atendentes disponiveis com a especialidade da sala 7;
13 executa o Algoritmo de List Scheduling para Realocag¢do de RH usando r e [, como entrada;
14 fim
15 h < salas do vetor [;
16 retorna [;
17 fim

Foi  desenvolvido um  algoritmo baseado em  List  Scheduling
[Pillareddy and Karri 2023] para obter uma realocacdo balanceada de recursos hu-
manos. O algoritmo ordena todas as salas em uma lista de acordo com o nimero de
atendentes disponiveis para realocagdo. Quando uma sala precisa de mais atendentes,
o modelo busca por atendentes disponiveis na primeira sala da lista. Se os atendentes
estiverem disponiveis, eles sdo realocados, e a lista é ordenada novamente. O algoritmo
verifica a primeira sala da lista novamente se forem necessarios mais atendentes, até que
a sala obtenha todos os atendentes necessarios. A Figura 5 ilustra o algoritmo proposto.

1° Round 2° Round 3° Round Fim do algoritmo

' ' '
1 1 1
H ey H rorors Y ) ! p N |
Precisa i’i’*’ *’i’*’ Pode ||| Precisa i’ i’ ffiv Pode |} | Precisa t Pode |! i’*’i’ i’f Pode
de mais Py liberar : de mais w liberar : de mais WFW ‘v liberar : OK liberar
3RH “’ 3RH || 2RH *’ 2RH ||| IRH 'ﬁ"“’ IRH || ‘#’ti’ 1 RH
' J\ J | \ 1 \ J\ J
p \ / | 1 ) N/ . ' p ~ 1 2 \ \
o \ / \ ! o e \/ Y ! (e o ! ( \ ( )
iv ﬁ’i’i’ Pode |1 tﬁ' Pode |1 Pode |1 i’t t Pode
OK W H ‘ liberar | || OK ww H w‘ liberar || | OK ww liberar |!| OK ‘ W liberar
2RH |1 2RH |t 2RH |1 1 RH
\ J\ J H J\ J H ! J\ )

- ™ Recurso humano Resultado a nivel Ponto de
LEGENDA: W Recurso humano disponivel de sala [j atendimento Realocagao

Figura 5. Realocacao através do algoritmo de List Scheduling adaptado.



No contexto da elasticidade de recursos humanos, a histerese pode ser um pro-
blema, pois o sistema pode retornar ao estado anterior na auséncia do estimulo que cau-
sou a mudancga. Isso pode levar a uma realocacdo continua entre salas, impedindo que
os recursos sejam alocados de forma eficaz. Para evitar esse problema, foi empregada
uma estratégia baseada em cooldown period, em que o recurso realocado nao pode retor-
nar para a sala anterior imediatamente. Dessa forma, a necessidade de uma sala s6 sera
atendida se houver recursos livres em outros lugares.

No nivel regional, o CityHealth precisa testar diferentes alocagdes para os aten-
dentes para garantir que todas as salas de todos os hospitais tenham atendentes suficien-
tes. Para isso, o algoritmo considera a possibilidade de movimentagao de profissionais de
saude entre diferentes hospitais, utilizando uma nova definicao para o custo de alocagdo
ou realocacdo de pessoas. Esse custo € o tempo estimado para a movimentagdo fornecida
em tempo real pela API Distance Matrix do Google Cloud, adicionando o tempo médio
do processo de alocacao interna. A Figura 6 apresenta o fluxograma executado em cada
node regional. Como no nivel anterior, apenas profissionais com a especialidade da sala
de destino sado realocados ou alocados.
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Figura 6. Fluxograma da Elasticidade Proativa no nivel regional.

A cidade inteligente precisa ter uma estratégia para definir quais recursos huma-
nos estdo disponiveis para alocacdo. Se a demanda futura de atendimento dos hospi-
tais for baixa e a desalocacdo de atendentes ndo prejudicar o todo, o modelo propde
a desalocacdo de atendentes fora do seu horario normal de trabalho. As operacdes de
alocacdo e desalocacdo também sdo protegidas pelo cooldown period.

4. Metodologia de Avaliacao

Para avaliar o desempenho do modelo, foi realizada uma emula¢do de uma cidade com
dois hospitais, considerando a falta de dados disponiveis. Ambos os ambientes hospi-
talares foram definidos com base em cargas de trabalho sintéticas, que de acordo com
[Rostirolla et al. 2018], podem ser consideradas uma forma representativa para avaliar
a elasticidade em nuvens computacionais. O modelo foi implementado principalmente
em Java, com excecdo do método ARIMA, que foi implementado em Python. Foi uti-
lizado um rel6gio com incrementos discretos de dez segundos para emulagdo das filas
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hospitalares. A cada avango no relégio de emulacdo, o emulador verifica os pacientes
em atendimento e os que devem deixar o atendimento. Além disso, a chegada de novos
pacientes € verificada a cada ciclo de monitoramento.

Para o procedimento de emulacdo da cidade, foram considerados dois cenérios
diferentes: C1: Cidade sem o modelo (ndo-eldstico); e C2: Cidade com o uso do modelo
CityHealth. Foram utilizados os dados do estudo de [Capocci et al. 2017] realizado em
uma policlinica de Guarulhos, em Sdo Paulo, para a emulacdo de cada ambiente hospi-
talar. Isso permitiu que todos os parametros utilizados, como as distribuicdoes de tempos
de atendimento, movimentacdo de pacientes entre as salas e alocacdo de profissionais,
fossem baseados em dados reais disponiveis em [Capocci et al. 2017].

No Brasil, o modelo adotado para ambientes hospitalares é o 12x36. Sob esse
regime, um funciondrio trabalha por doze horas consecutivas e descansa por trinta e seis
horas antes de um novo turno [Brasil 1943]. Quatro profissionais em turnos alternados siao
suficientes para garantir o atendimento de um mesmo posto de trabalho de forma ininter-
rupta. Enquanto um recurso humano trabalha, outros trés estao no periodo de descanso.
Dessa forma, no modelo, para um funcionério em repouso estar disponivel para alocacao
deve seguir as seguintes regras: Regra 1: O periodo minimo de descanso para alocacdo é
de onze horas e um funciondrio alocado deve ser desalocado no maximo 11 horas antes do
seu proximo turno de trabalho normal em fun¢do da determinacdo que exige esse tempo
entre jornadas na lei [Brasil 1943]; Regra 2: Um funciondrio alocado ndo pode trabalhar
mais de doze horas consecutivas, conforme regulamentado por lei [Brasil 1943]; e Re-
gra 3: Funciondrios devem ter pelo menos um periodo de descanso remunerado de pelo
menos 24 horas por semana, como exigido na lei [Brasil 1943].

Como forma utilizados dados coletados em um hospital brasileiro, forma estabe-
lecidos limites realistas para o projeto. Adotou-se como referéncia o Projeto de Lei de
14 de junho de 2018 [Goiania 2018], que propde um tempo méaximo de espera de 30 mi-
nutos para atendimento em hospitais, clinicas e laboratérios. A partir disso, foi definido
que a carga maxima do CityHealth seria de 30 minutos e o limite inferior seria de 9 mi-
nutos (equivalente a 30% do tempo maximo de espera). Para considerar a possibilidade
de ajustes, foram definidos 10 minutos para o processo de realoca¢do (movimentacao de
recursos humanos entre salas) e 60 minutos para o processo de alocacdo (simulando a
movimentacido de um novo recurso humano até o hospital) e realocagdo entre hospitais.

Em relagdo a carga dos pacientes, foi modelada uma carga em onda que seria a
mais proxima da realidade hospitalar. Para cada hospital emulado utilizou-se uma onda
inversamente proporcional. Esse comportamento de carga de trabalho é baseado no pro-
posto por [Rostirolla et al. 2018]. Para avaliar o desempenho do modelo, foram conside-
radas as seguintes métricas: (i) Tempo mdximo de espera; e (ii) Quantidade eldstica de
recursos humanos. Para a primeira métrica, esperava-se que o modelo proporcione uma
reducdo no tempo médio de espera. Em relacdo a elasticidade da alocacdo de recursos
humanos, o objetivo € que o CityHealth faca uso otimizado dos profissionais disponiveis
no hospital. Portanto, serd comparada a alocagdo estatica com a alocagdo elastica.

5. Avaliacao e Analise dos Resultados

Com base na metodologia de avalia¢do, foram realizadas duas emulac¢des da cidade pro-
posta, a fim de coletar resultados para andlise. Para cada cendrio proposto, entre C1 e C2,
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foi realizada uma emulacgdo de dois hospitais, gerando quatro resultados para comparagao.
Para a primeira métrica, esperava-se uma diminui¢ao no tempo de espera por atendimento.
A Figura 7 mostra o tempo maximo de espera identificado nos cendrios propostos durante
o periodo de uma semana emulado. Percebeu-se uma reducgdo significativa no tempo
maximo de espera entre C1 e C2, em ambos os ambientes hospitalares. Gracas aos proce-
dimentos de realocacdo e alocacdo, o CityHealth demonstrou diminuir o tempo de espera
em 90,97% e 95,60% em cada hospital, em comparacdo com os hospitais ndo elésticos.

——Cl1 - Hospital 1 C1 - Hospital 2 ——C2 - Hospital 1 =~ ——C2 - Hospital 2
800
700 A B
600 ~ //'l‘ //\' ,ﬂ / ‘V
500 /\ ,ﬂ L - /"
| AN A A

Tempo maximo de espera(em minutos)

Relégio da emulag@o (em horas)

Figura 7. Tempo maximo de espera aferido na emulagao.

Esperava-se um aumento na quantidade de profissionais no hospital, bem como
uma variacao desse numero ao longo do periodo de atendimento, para a quantidade
eldstica de recursos humanos utilizados. A Figura 8 apresenta a quantidade eldstica de
recursos humanos utilizados no C2, o tnico cendrio em que o nimero de funcionérios
pode variar. Observa-se que a quantidade de recursos humanos variou de 22 a 26 por
hora, considerando ambos os hospitais. Além disso, a Figura 8 mostra que sempre que
o modelo realoca ou aloca profissionais para o atendimento, o tempo de espera diminui.
Com base nas métricas estabelecidas, pode-se concluir que o CityHealth melhorou o de-
sempenho dos hospitais da cidade emulada. O tempo maximo de espera apresentou uma
diminui¢do entre os cendrios C1 e C2, cumprindo o objetivo dessa métrica, como pro-
posto na metodologia de avaliagdo. J4 para a quantidade eldstica de recursos humanos
utilizados, o aumento esperado entre os cendrios foi alcancado pelo CityHealth. Dessa
forma, os resultados esperados foram atingidos.
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Figura 8. Quantidade elastica de recursos humanos utilizados em comparacao
com o tempo maximo de espera nos hospitais no Cenario C2.

Ao contrério do estado da arte, o CityHealth apresenta um modelo capaz de geren-
ciar recursos humanos e pacientes de forma a reduzir a sobrecarga nos ambientes de saude,
analisando o estado de saide de pessoas fora dos hospitais, propondo ajustes proativos na
capacidade de atendimento, e automatizando a tomada de decisdo. Embora tenham sido
alcancado resultados animadores, é importante destacar que existem limitacdes que de-
vem ser abordadas na implementacio do modelo em uma cidade real. E preciso garantir
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que os funciondrios e pacientes carreguem seus dispositivos vestiveis, para que o modelo
possa funcionar adequadamente. Além disso, o modelo apenas gera notificagdes para os
recursos humanos, sendo necessdrio que eles sigam as recomendacdes. Outra limitacao
¢ a instalacao prévia do sistema de sensores em todos os ambientes dos hospitais, bem
como pela cidade inteligente. Portanto, essas limitacdes devem ser abordadas para garan-
tir a eficdcia do modelo em uma cidade real.

6. Conclusao

Este artigo apresentou o modelo CityHealth, que visa solucionar o problema da alocagdo
estitica de recursos humanos em ambientes de saide de uma cidade inteligente. Ao
contrario de trabalhos relacionados, o modelo ndo apenas utiliza técnicas de predi¢ao
para antecipar problemas, mas também propde um modelo para alocar, realocar e desa-
locar profissionais em hospitais de uma cidade inteligente. Assim, o conceito de elasti-
cidade da computagao em nuvem foi estendido para o contexto de gerenciamento de re-
cursos humanos, apresentando novos formalismos matematicos, algoritmos e definicdes
para fornecer uma alocacdo dinamica e elastica de profissionais. Espera-se que o modelo
possa ajudar a diminuir o tempo de espera dos pacientes em atendimento a satide, como
comprovado no estudo de caso, em que o tempo de espera diminuiu em mais de 95%.

A titulo de trabalhos futuros, espera-se implementar um prot6tipo que compre-
enda todos o modelo proposto, permitindo a sua instalacio em ambientes hospitalares
reais, para uma melhor avaliacido dos resultados. Outra possibilidade de melhoria seria a
adaptacdao do modelo para utilizar outros algoritmos de predi¢ao tais como redes neurais
ou random forests. Espera-se também identificar que impacto a alocagdao dinamica de
profissionais possui sobre os proprios profissionais e como a qualidade do servico seria
impactada ao usar tal metodologia.
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