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Abstract. The allocation of hemodialysis patients is a logistical challenge in re-
gions with unequal infrastructure, like Maranhdo, Brazil. Empirical allocations
often result in extreme travel distances. This article compares an Integer Linear
Programming (ILP) model for global efficiency with a Mixed ILP (MILP) model
for spatial equity. Using data from 217 municipalities and 15 centers, the ILP
model reduced total logistical costs by 10.3% and the maximum displacement
from 400 km to 229 km. The MILP model further reduced the maximum indi-
vidual displacement by 49.5% (from 400 km to 202 km), at the cost of a 55.3%
increase in median travel distance. This trade-off illustrates the tension between
economic efficiency and social justice in public healthcare planning.

Resumo. A alocacdo de pacientes em hemodidlise é um desafio logistico em
regioes com infraestrutura desigual, como o Maranhdo. Alocagdes empiricas
frequentemente resultam em deslocamentos extremos de até 400 km. Este artigo
compara um modelo de Programacdo Linear Inteira (PLI) para eficiéncia glo-
bal com um modelo PLI Misto (PLIM) para equidade espacial. Com dados de
217 municipios e 15 polos, o PLI reduziu o custo logistico em 10,3% e o PLIM
reduziu o deslocamento mdximo individual em 49,5% (de 400 km para 202 km),
ao custo de elevacdo de 55,3% na mediana. Este trade-off evidencia a tensdo
entre eficiéncia econdmica e justica social na saiide publica.

1. Introducao

A Doenca Renal Cronica (DRC) é um grave problema de satide publica, caracterizado
pela perda progressiva e irreversivel da funcdo renal [Romao Junior 2004]. No Brasil,
as diretrizes do Sistema Unico de Satde (SUS) regulamentam o cuidado integral a es-
ses pacientes [Brasil. Ministério da Sadde 2018], sendo a hemodiélise a Terapia Renal
Substitutiva (TRS) predominante, conforme evidenciado pelo Censo Brasileiro de Didlise
[Nerbass et al. 2023].

A logistica associada a esse tratamento continuo é um desafio multifacetado. A
maquina que sustenta a vida muitas vezes limita a rotina dos pacientes, pois viagens inter-
municipais frequentes e exaustivas afetam severamente sua qualidade de vida e sua saude
psicoldgica [Angelo et al. 2018]. Dificuldades de acesso correlacionam-se diretamente



com tratamentos perdidos e piores desfechos clinicos [Tian et al. 2023], tornando crucial
a incorporacao do tempo de viagem no planejamento da alocacdo de instalacdes de saude
[Eben-Chaime and Pliskin 1992].

Complementarmente aos modelos exatos, a literatura de Pesquisa Operacional em
saide aponta o uso crescente de meta-heuristicas para tratar instancias de maior escala ou
cendrios multi-periodo, nos quais a explosdo combinatdria inviabiliza a resolug¢do exata
em tempo habil. Algoritmos evolutivos como o NSGA-II [Deb et al. 2002] e o Algoritmo
Genético classico tém sido empregados na localizacao de instalacdes de satide e no rote-
amento de pacientes cronicos, permitindo a exploragdo eficiente de fronteiras de Pareto
em problemas biobjetivo [Nasir et al. 2022, Climaco et al. 2019]. Técnicas de simulated
annealing e busca tabu, por sua vez, sdo amplamente utilizadas em variantes do VRP com
janelas de tempo aplicadas ao transporte de pacientes [Xiao et al. 2018]. Para as instan-
cias abordadas neste trabalho, os modelos exatos convergiram em tempo computacional
desprezivel (menos de 5 s); contudo, a incorporacdo de meta-heuristicas permanece uma
direcdo natural de extensdo ao crescer a escala do problema ou ao tratar de formulacdes
multiobjetivo de maior complexidade.

Para lidar com tais ineficiéncias, a Pesquisa Operacional (PO) consolida-se como
uma ferramenta essencial de apoio a tomada de decisdo [Hillier and Lieberman 2013].
A literatura apresenta modelagens logisticas focadas no paciente que exploram desde
o Problema de Roteamento de Veiculos (VRP) para minimizar atrasos em transpor-
tes ambulatoriais [Adelhiitte et al. 2024, Gomes et al. 2024] até o uso de Programa-
cdo de Restricdes (CP) em cendrios de alta demanda assistencial [Cappart et al. 2018,
Gomes et al. 2024]. Outras abordagens tratam de otimiza¢do robusta para lidar com in-
certezas no transporte [Shehadeh 2023] e no planejamento de rotas de cuidados domi-
ciliares [Castafio and Velasco 2021], fornecendo valiosos subsidios tedricos, com foco
majoritariamente na redugao do custo logistico agregado.

Apesar dos avangos operacionais nessas areas correlatas, o planejamento do trans-
porte em saude — especialmente no tratamento cronico — ainda carece de solugdes logis-
ticas que priorizem explicitamente a equidade individual, mesmo com esforcos recentes
e pontuais para incorporar medidas de inconveniéncia do usudrio na fungao objetivo de
modelos de clustering [Nasir et al. 2022].

No contexto brasileiro, a distribuicdo de servicos de alta complexidade, como
as clinicas de hemodidlise, € historicamente caracterizada por uma acentuada concen-
tracdo em dreas metropolitanas. Essa macrocefalia assistencial agrava as iniquidades
em sadde, impondo aos pacientes de zonas rurais ou interioranas extensas jornadas
de rodovia. Nesse cendrio, o desafio transcende a mera contencdo de despesas ope-
racionais ou a otimizacdo de frotas [Xiao et al. 2018]; trata-se, primordialmente, de
reequilibrar a rede para assegurar um acesso justo e universal, alinhado aos funda-
mentos do SUS e as diretrizes estratégicas regionais [Brasil. Ministério da Satide 2018,
Maranhio. Secretaria de Estado da Saude 2020].

Para preencher essa lacuna, este trabalho propde um modelo de alocagdo 6tima
para o estado do Maranhdo que, diferentemente das abordagens puramente econdmicas,
prioriza a redu¢do do maior deslocamento individual (\). Esta abordagem visa garantir
que a eficiéncia logistica global ndo ocorra as custas da marginalizacio severa de pacien-



tes residentes em regides remotas, alinhando a modelagem matemadtica aos principios de
justica social do SUS.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: a Secdo 2 detalha a
modelagem matemadtica do problema, apresentando as formula¢des PLI e PLIM. A Secao
3 descreve o estudo de caso aplicado a rede de hemodidlise do estado do Maranhao,
abordando a coleta e o tratamento dos dados. A Secdo 4 apresenta e discute os resultados
computacionais, comparando a efici€ncia e a equidade dos modelos. Por fim, a Secdo
5 reserva-se as conclusdes do estudo e ao apontamento de perspectivas para trabalhos
futuros.

2. Modelagem Matematica do Problema

Para adequar o problema a tomada de decisdao e prover um suporte quantitativo robusto,
formulou-se a alocacdo de pacientes como um problema de otimizacdo de transportes
[Biilbiil et al. 2008]. O escopo do modelo transita entre a busca pela eficiéncia logistica
global e a garantia de equidade espacial no acesso a saude.

Seja I o conjunto de municipios de origem (indice 7) e J o conjunto de polos
de hemodidlise (indice j). Cada municipio possui uma demanda fixa de pacientes b;, e
cada polo de atendimento possui uma capacidade maxima didria de a; vagas. O esfor¢o
logistico € representado pela distancia d;; percorrida entre a origem ¢ e o destino j. A
decisdo central do sistema consiste em determinar o valor de x;;, uma varidvel inteira e
ndo negativa que indica o ndmero de pacientes do municipio ¢ alocados a clinica j (ver
Figura 1).
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Figura 1. Representacao em grafo bipartido do problema de transporte e aloca-
cao de pacientes. As origens (municipios com demanda b;) sdao conecta-
das aos polos (clinicas com oferta a;) através dos fluxos z;;.

2.1. Modelo Classico de Eficiéncia (PLI)

O primeiro modelo proposto consiste em uma abordagem de Programacao Linear Inteira
(PLI) [Wolsey 2020] focada estritamente na eficiéncia operacional, cujo objetivo € mini-
mizar o somatoério das distancias percorridas por todos os pacientes no sistema:
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O modelo estd sujeito as seguintes restricdes operacionais e de cobertura:
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A Equacio (2) (Restricao de Demanda) garante que todos os pacientes de um dado
municipio sejam compulsoriamente alocados a algum centro de tratamento. A Inequacao
(3) (Restricao de Oferta) assegura que o limite de vagas diarias de nenhuma clinica seja
excedido.

2.2. Modelo com Critério de Equidade (PLIM)

Embora o modelo PLI reduza o custo total, a minimizacdo global pode penalizar se-
veramente individuos residentes em regides mais remotas, impondo-lhes deslocamentos
extremos. Para promover justica distributiva e alinhar o modelo as diretrizes de univer-
salidade da saude publica, propde-se uma extensdo em Programacdo Linear Inteira Mista
(PLIM).

O objetivo deste segundo modelo é minimizar o deslocamento méximo enfren-
tado por qualquer paciente no sistema, representado pela varidvel continua \. Para isso,
introduzimos uma varidvel bindria de ativacdo de rota y;; € {0, 1}, que assume valor 1
caso haja transporte de pacientes na rota (4, j) (isto é, x;; > 0). A nova fungdo objetivo é
definida como:

min Ze, = A (5

Mantendo-se as restri¢des estruturais de demanda e oferta apresentadas em (2) e
(3), adicionam-se as restricdes logicas e de captura do maior deslocamento:
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A Inequagido (6) garante que a rota (4, j) seja ativada (y;; = 1) sempre que houver
alocacao de pacientes. Utiliza-se como limitante superior a prépria demanda do municipio
de origem b;, que representa o maior valor possivel para x;; por constru¢do, produzindo
um limitante “apertado” que fortalece o relaxamento linear do modelo. A inequagdo (7)
impde que a varidvel A\ seja maior ou igual a distdncia de qualquer rota efetivamente
utilizada, forcando o algoritmo a minimizar o “pior caso” logistico.



3. Estudo de Caso: A Rede de Hemodialise do Maranhao

Para validar a aplicabilidade dos modelos de otimizac¢do propostos, adotou-se como es-
tudo de caso a rede de assisténcia em Terapia Renal Substitutiva (TRS) do estado do
Maranhao, cujas diretrizes estratégicas de regionalizacao estdo alinhadas ao Plano Esta-
dual de Saude [Maranhdo. Secretaria de Estado da Saude 2020]. O estado apresenta um
cendrio ideal para a aplicacdo de modelos logisticos em sauide, devido a sua vasta exten-
sdo territorial e a forte desigualdade na distribui¢do da infraestrutura médica. A oferta de
servigos de hemodidlise concentra-se em poucos municipios-polo, forcando uma grande
parcela de pacientes do interior a realizar deslocamentos intermunicipais exaustivos de
trés a quatro vezes por semana.

3.1. Coleta e Tratamento de Dados

Os dados utilizados como insumo para o modelo proposto foram obtidos a partir de fon-
tes secunddrias oficiais, caracterizando uma abordagem metodolégica quantitativa e docu-
mental, selecionados de modo a garantir a confiabilidade e a representatividade do sistema
analisado.

Caracterizacio da Demanda: A demanda por municipio de origem foi determinada
com base nos registros disponiveis no Departamento de Informagdo e Informética do
Sistema Unico de Satide (DATASUS), considerando os dados referentes ao periodo de
janeiro de 2025 [Lima et al. 2015]. Esses registros permitiram identificar os municipios
de origem dos pacientes e quantificar a necessidade de atendimento em cada localidade.
A demanda extraida do DATASUS abrangeu os 217 municipios do estado, variando de
1 a 132 pacientes por localidade, formando o conjunto completo de dados utilizado nas
instancias computacionais.

Caracterizaciao da Oferta: As informacdes relativas a capacidade de atendimento foram
obtidas a partir do levantamento das unidades de hemodidlise em operacdo no estado do
Maranhao, considerando o nimero médximo de pacientes que cada clinica pode atender
dentro de suas restricdes operacionais. Com o objetivo de garantir a compatibilidade dos
dados com o modelo proposto, as capacidades maximas de atendimento foram padroni-
zadas quanto ao ndmero de pacientes atendidos por dia.

Em alguns municipios, entretanto, nao foi possivel obter diretamente a informa-
cdo sobre a quantidade didria de atendimentos por unidade. Para contornar essa limitagao,
adotou-se um procedimento de estimativa da capacidade didria com base nos dados dis-
poniveis, tais como a quantidade de pacientes ativos por més e o nimero de miquinas de
hemodidlise em operacao.

A padronizagdo da quantidade de pacientes mensais para valores didrios foi reali-

~ Npx12 4 Z 1: ~
zada conforme a equacdo Oy = ~2--=, em que 12 representa o nimero médio de sessdes

mensais por paciente — consisteﬁ?e com o protocolo padrdo de trés sessdes semanais
preconizado pela Portaria MS n° 1.675/2018 [Brasil. Ministério da Saude 2018] — e 24
representa o nimero médio de dias de funcionamento mensal adotado pelas unidades de
hemodidlise no estado, conforme levantamento realizado junto as unidades cadastradas
no DATASUS. A transformacdo baseada na capacidade operacional das maquinas seguiu
a equagdo () = N,, x 3, onde 3 representa o nimero de turnos didrios operados pelas

unidades, valor modal identificado no levantamento de campo.




A partir da aplicacdo dessas equagdes, foi possivel obter uma estimativa consis-
tente da capacidade didria de atendimento das unidades. Esses valores representam os
polos de destino no modelo, apresentados de forma consolidada na Tabela 1.

Tabela 1. Distribuicao da Oferta Maxima Diaria de Hemodialise por Municipio-

Polo
Municipio  Oferta \ Municipio Oferta
Acailandia 108 | Imperatriz 366
Bacabal 145 Pedreiras 51
Balsas 40 Pinheiro 276
Barreirinhas 78 Presidente Dutra 65
Carutapera 27 Santa Inés 75
Caxias 186 Séo Luis 957
Chapadinha 90 Timon 84
Codo 38

Fonte: Elaboracdo propria a partir de dados do DATASUS e levanta-
mento de campo.

Construcao da Matriz de Custos/Distancias: Para a obtencio das distincias entre os
municipios de residéncia dos pacientes (demanda) e as unidades de tratamento (oferta),
utilizou-se a plataforma Google Maps, por meio da demarcagdo do ponto de partida até
o respectivo ponto de atendimento. As distancias foram calculadas em quildometros, con-
siderando os trajetos vidrios sugeridos pela ferramenta, de modo a representar de forma
mais realista os deslocamentos rodovidrios efetivamente realizados, superando as limita-
coes do cdlculo de distancia em linha reta.

Os valores obtidos compdem a matriz de custos do modelo. A Tabela 2 retne,
de forma resumida, alguns pares entre municipios de residéncia e unidades de tratamento
considerados nas instancias de validagao.

Tabela 2. Amostra das Distancias entre Municipios de Origem e Polos de Atendi-
mento

Municipio de Residéncia Polo de Atendimento Distancia (km)

Afonso Cunha Acailandia 467,20
Alcantara Bacabal 207,04
Aldeias Altas Balsas 505,01
Altamira do Maranhao Barreirinhas 332,44
Alto Alegre do Maranhdo Carutapera 377,20

Fonte: Elaboracdo prépria.

A soma total da demanda extraida do DATASUS para os 217 municipios resul-
tou em ) ., b; = 1.535 pacientes/dia, valor inferior a capacidade total instalada de
> jes @j = 2.586 vagas/dia, confirmando a viabilidade do sistema e a existéncia de solu-
cdo vidvel para ambos os modelos propostos.



3.2. Modelagem do Cenario Atual (Heuristica Gulosa)

Para avaliar os ganhos propostos pelos modelos matematicos de otimizac¢do, o cendrio
atual de funcionamento da rede estadual foi simulado por meio de uma heuristica gu-
losa [Cormen et al. 2022]. Nesta abordagem, cada paciente é direcionado ao centro de
hemodidlise mais proximo de sua origem, desde que existam vagas ociosas.

Quando a capacidade do centro mais proximo € integralmente atingida, o paciente
passa a ser alocado no centro subsequente da lista de distancias. O Algoritmo 1 descreve
o pseudocddigo dessa simulagdo, que reflete uma decisdo estritamente local e intuitiva,
amplamente recorrente na gestdo empirica do sistema publico de satde.

Algoritmo 1 Heuristica Gulosa para Alocagdo de Pacientes em Hemodiélise.

1: Para cada centro j € J Faca
2 a?isP —aj

3: Fim Para

4: Para cada municipio ¢ € I Faca

5 Ordenar os centros j € J por d;; (ordem crescente)
6 Para cada paciente p = 1 até b; Faca

7 Para cada centro j na lista ordenada Faga

8 Se af"? > 0 Entio

9 Tij < Tij + 1

10: a;liSp — a;liSp —1
11: break

12: Fim Se

13: Fim Para

14:  Fim Para

15: Fim Para

4. Resultados e Discussao

Nesta secdo, analisam-se os resultados obtidos a partir da aplicacdo dos modelos matemé4-
ticos a rede de hemodialise do Maranhao, comparando a prética atual (Heuristica Gulosa)
com os modelos PLI e PLIM. As trés abordagens foram implementadas em Python 3.10;
os modelos matematicos utilizaram a biblioteca PuLP [Mitchell et al. 2011] com o solver
CBC (versdo 2.10.2), executados em um processador Intel Core 17 (5,0 GHz), 16 GB de
RAM, sob Ubuntu. A Heuristica Gulosa convergiu em 0,00066 s; o Modelo PLI foi re-
solvido até a otimalidade em 0,04 s (gap de 0%); o Modelo PLIM demandou 4,88 s (gap
de 0%), reflexo da introdugdo das varidveis bindrias y;; e da varidvel continua \.

4.1. Modelo PLI: Eficiéncia Logistica Global

A solucdo do Modelo PLI resultou em um custo total de 102.858,91 km, reducdo de
10,3% frente a Heuristica Gulosa (114.690,89 km). A mediana de deslocamento por
paciente caiu de 68,70 km para 59,20 km, e a rota mais longa reduziu de 399,93 km (Tasso
Fragoso — Imperatriz) para 229,06 km (Sao Félix de Balsas — Balsas). A distribui¢dao
entre polos tornou-se mais equilibrada, embora Sdo Luis ainda concentre 374 pacientes
(24,4% do total) e polos como Carutapera e Timon permanecam subutilizados, com 17 e
26 pacientes frente a capacidades de 27 e 84 vagas, respectivamente.



4.2. Modelo PLIM: Critério de Equidade

Apesar da eficiéncia do PLI, a minimizacao global pode mascarar desequilibrios indivi-
duais: o modelo aceita penalizar pontualmente alguns pacientes se isso reduzir a média
geral. Para corrigir esta assimetria, o Modelo PLIM incorpora a varidvel minimax \,
respondendo objetivamente a pergunta: alguém estd viajando longe demais?

Conforme a Tabela 3, o foco em justica espacial elevou o custo total para
169.941,93 km (+48,1% vs. atual). Este aumento, contudo, deve ser interpretado a luz
do objetivo explicito do modelo: o PLIM rejeita 110 rotas presentes no PLI — incluindo
todas as rotas acima de 208 km — e abre 112 novas rotas com distancias controladas
abaixo de 202 km.

Tabela 3. Comparacao dos Custos Totais de Deslocamento nos Diferentes Cena-

rios
Modelo Adotado Custo Total (km) Variacao vs. Atual
Heuristica Gulosa (Atual) 114.690,89 -
Modelo PLI (Eficiéncia) 102.858,91 —10,3%
Modelo PLIM (Equidade) 169.941,93 +48,1%

Fonte: Elaboragdo propria.
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O impacto estrutural nos polos é evidenciado na Tabela 4: Sdo Luis reduz
sua carga de 374 para 247 pacientes; Pinheiro atinge capacidade mdxima (276 va-
gas); Barreirinhas e Carutapera atingem 100% de ocupagdo; e Timon salta de 26
para 66 pacientes. O modelo PLIM forca a rede a operar proxima de sua capaci-
dade distribuida, atenuando a dependéncia da capital e maximizando o uso dos po-
los interioranos — comportamento alinhado as diretrizes de regionalizacdo do SUS
[Maranhdo. Secretaria de Estado da Satde 2020].

4.3. Analise Comparativa

A Figura 2 permite comparar visualmente a estrutura espacial das trés solug¢des. Na repre-
sentacdo, marcadores vermelhos indicam os polos de tratamento e cada aresta denota o
fluxo de alocag@o de um grupo de pacientes, sendo seu comprimento um indicador direto
do custo logistico imposto.

Na Figura 2a, observam-se fluxos longos e geograficamente incoerentes: a rota
Tasso Fragoso — Imperatriz (399,93 km) exemplifica o efeito cascata da heuristica, em
que a saturacao de centros intermedidrios forca pacientes a percorrer distancias extremas.
Na Figura 2b, os fluxos reorganizam-se em leques regionalmente coerentes, com cada
polo atendendo predominantemente sua drea de influéncia natural. Na Figura 2c, a rede
torna-se mais dispersa: polos interioranos como Pinheiro, Barreirinhas e Timon ampliam
significativamente sua participacdo, enquanto Sao Luis reduz sua concentrac¢ao, resultado
direto da minimizagao de \.

A Figura 3 consolida essa andlise por meio da Fungdo de Distribuicdo Acumulada
Empirica (ECDF). A curva vermelha (Heuristica) apresenta mediana de 68,70 km e cauda
estendida até 400 km. A curva azul (PLI) desloca-se para a esquerda, com mediana de
59,20 km e maximo de 229 km, comprovando a eficicia da otimizacdo global. A curva



Tabela 4. Sintese Quantitativa do Atendimento nos 15 Polos do Maranhao

Polo Cap. Diaria Atend. (PLI) Atend. (PLIM)
Acailandia 108 54 60
Bacabal 145 145 145
Balsas 40 40 40
Barreirinhas 78 33 78
Carutapera 27 17 27
Caxias 186 173 144
Chapadinha 90 90 90
Codo 38 38 38
Imperatriz 366 148 133
Pedreiras 51 51 51
Pinheiro 276 206 276
Presidente Dutra 65 65 65
Santa Inés 75 75 75
Séo Luis 957 374 247
Timon 84 26 66

Fonte: Elaboracdo propria.

verde (PLIM) apresenta mediana mais elevada (118,05 km), mas encerra-se em 202 km,
o0 menor valor maximo entre os trés métodos.

Em sintese, o Modelo PLIM entrega uma reducao de 49,5% no deslocamento
maximo individual em relacdo ao cendrio atual (de 400 km para 202 km), ao custo de uma
elevacdo de 55,3% na mediana (de 68,70 km para 118,05 km). Este trade-off quantificado
constitui a principal contribui¢io gerencial do estudo: gestores publicos dispdem de uma
métrica objetiva para negociar entre eficiéncia agregada e protecdo aos pacientes mais
vulnerdveis, em consonancia com os principios de universalidade e equidade do SUS.

5. Conclusoes

Este trabalho comparou a prética empirica de alocacdo de pacientes em hemodidlise no
Maranhdo, baseada em heuristica gulosa, a modelos exatos de Pesquisa Operacional. O
Modelo PLI reduziu o custo logistico total em 10,3%, enquanto o Modelo PLIM, ao mi-
nimizar o maior deslocamento individual via varidvel minimax )\, reduziu o pior caso de
400 km para 202 km — uma redu¢do de 49,5% — ao custo de uma elevacdo de 55,3% na
mediana. Este trade-off quantificado traduz matematicamente o principio de equidade do
SUS: proteger os pacientes mais vulnerdveis exige redistribuicdo ativa da carga assisten-
cial, o que implica custo agregado maior.

Os modelos propostos configuram-se como ferramentas de apoio a tomada de de-
cisdo para gestores publicos, evidenciando, com base em dados concretos, as macrorre-
gides onde a infraestrutura de saide deve crescer prioritariamente. Para trabalhos futu-
ros, recomenda-se: (i) a expansao para um modelo Multiobjetivo (MOMILP), tragando a
Fronteira de Pareto entre custo total e deslocamento méximo, possibilitando aos gestores
selecionar solu¢des de compromisso conforme sua politica de equidade; (ii) a validagcdo
com dados reais e georeferenciados, coletados diretamente junto as Secretarias de Saude,
substituindo as estimativas de capacidade derivadas do DATASUS por registros operaci-
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Figura 2. Distribuicao Espacial do Atendimento nos Métodos Heuristico, PLI e
PLIM.

onais auditados; (iii) a incorporacdo de um indice de criticidade clinica do paciente na
formulacdo, atribuindo pesos diferenciados a distancia em fun¢do do estdgio da DRC,
comorbidades ou fragilidade funcional, de modo que pacientes mais debilitados sejam
preferencialmente alocados a polos mais préoximos; (iv) a integragdo com variagdes do
Problema de Roteamento de Veiculos (VRP) para o planejamento operacional de frotas
de transporte sanitdrio; e (v) simulagdes de estresse estrutural, removendo temporaria-
mente polos de alta capacidade como Sdo Luis, para avaliar a resiliéncia e os pontos
criticos de saturacdo da rede assistencial.
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