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Abstract

The operating room (OR) is among the highest hospital revenue generators while also accounting for
an equally high cost of use. Thus, optimising the use of the OR becomes vital for the provision of efficient
and cost-effective healthcare. A fundamental step towards achieving optimal scheduling of surgical

procedures is to obtain accurate estimates of their duration.

This master's thesis focuses on the study and construction of a resolution approach that can be applied
as a tool to provide more accurate estimates on the use of the OR than the predictions currently made

by the surgeons of the orthopaedic specialty at Hospital da Luz de Lisboa.

Based on a literature review, linear regression was selected as the method to be applied to the problem
in question. Three different scenarios were built (aggregate model, model per procedure and model per

surgeon) to understand which of the three provides forecasts that are closer to what is observed.

All models could outperform the predictions estimated by the surgeons, representing a preferable
alternative to the currently used method. However, it was possible to confirm the best performance of
the aggregate model compared to the others.

Keywords: Operating Room, Efficiency, Surgery Case Duration, Multiple Linear Regression



Resumo

O bloco operatoério (BO) esta entre as unidades mais rentaveis de um hospital contabilizando, no
entanto, um custo de funcionamento igualmente elevado. Desta forma, a otimizacdo da utilizacdo do
BO torna-se vital para a prestacao de cuidados de salde eficientes e rentaveis. Neste contexto, a
previsdo exata dos tempos operatorios € um passo fundamental para que se atinja uma programacao

dos procedimentos cirdrgicos 6tima.

Esta dissertacdo de mestrado foca-se no estudo e constru¢cdo de uma abordagem de resolucdo que
possa ser aplicada como ferramenta de disponibilizagdo de estimativas mais precisas da utilizacdo do
BO do que as previs@es realizadas pelos cirurgies da especialidade de ortopedia do Hospital da Luz

de Lisboa.

Com o apoio dos casos de estudo analisados na revisédo bibliogréafica, selecionou-se a regressao linear
na construcdo de trés cenarios distintos (modelo agregado, modelo por procedimento e modelo por
cirurgido) com a finalidade de perceber qual das opcles fornece uma previsdo mais préxima da

verificada na realidade.

Todos os modelos foram capazes de superar as previsdes estimadas pelos cirurgides, representando
0s métodos propostos uma alternativa preferivel ao método atualmente utilizado. Foi possivel confirmar

a melhor prestacdo do modelo agregado relativamente aos restantes.

Palavras-Chave: Bloco Operatério, Eficiéncia, Duracao Cirdrgica, Regresséo Linear Multipla
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1. Introducéo

O bloco operatorio (BO) € um recurso critico que representa mais de 40% das receitas totais de um
hospital e uma proporcao igualmente elevada do seu total de despesas, o que faz dele a unidade mais
onerosa mas também a de maior fonte de rendimento (Denton et al., 2007). Torna-se, assim,
fundamental a gestao eficiente desta unidade, quando os hospitais ou outros servicos de salde visam

maximizar os seus resultados com 0s recursos existentes.

Este recurso apresenta um funcionamento por vezes imprevisivel com mdltiplos fatores que poderdo
interferir na sua eficiéncia: interagbes sociais complexas que envolvem muitos intervenientes como
pacientes, cirurgides, anestesistas, enfermeiros, auxiliares, administrativos e outros trabalhadores que
garantem o funcionamento das instalagcfes; elevada variabilidade de pacientes, procedimentos
cirargicos, cirurgies com conhecimentos especializados em diferentes areas, instrumentos e requisitos
de staff; fatores associados ao paciente que podem causar alterac@es inesperadas, tais como violagdes
dos periodos de jejum pré-operatério ou comorbilidades descompensadas que provocam
cancelamentos préximos do inicio da cirurgia; complicacdes intraoperatérias que alteram o curso de
um procedimento; fatores de staff, tais como comunicacao deficiente, atrasos no arranque da atividade
cirtrgica devido a sobreposicao de procedimentos e problemas de fluxo devido a falha na cobertura de
refeicdes ou pausas; fatores logisticos como por exemplo, a quebra nas cadeias de abastecimento de
equipamentos e processos de esterilizacdo; e por ultimo dificuldades na alocacdo de salas e na

utilizacdo eficaz do tempo disponivel de BO (Lee et al., 2019).

O elevado numero de fatores apresentado torna complexo e desafiante o exercicio de sequenciacao e
programacéo correta de cirurgias de forma a garantir a eficiente utilizacdo dos recursos e a evitar a
subutilizac&@o ou sobreutilizacdo do BO, que tem também por vezes um impacto indesejado nos tempos
de espera dos pacientes. Uma das componentes mais importantes neste exercicio é a duragéo de cada
cirurgia que é dificil de prever. O que se verifica na generalidade dos casos é que para 0 mesmo cédigo
cirdrgico, isto é, para o mesmo procedimento, as duragbes podem variar consideravelmente (Azar et
al., 2022). E por isso que, quando solicitados a apresentar o tempo previsto para cada procedimento
os cirurgides poderdo sobrestimar ou subestimar a duracdo de uma cirurgia. Na literatura tém sido
apontados varios fatores para essa inexatiddo podendo depender da quantidade de casos que o
cirurgido se propde a realizar no seu tempo de bloco, da complexidade dos procedimentos ou até da
experiéncia que possa ter relativamente ao mesmo (Laskin et al., 2013). Quando as cirurgias
apresentam uma duracdo superior a prevista, os procedimentos que se seguem podem ser adiados
(resultando em redugédo dos arranques a hora programada com exigéncias adicionais no horério dos
trabalhadores) ou cancelados (criando questdes de rendimento e prejudicando o valor da experiéncia
hospitalar do cliente). Por outro lado, estimativas demasiado conservadoras resultam em blocos
operatérios vazios originando menor ocupacao e rendimento. De um modo geral, estimativas imparciais
e exatas serdo o pré-requisito para permitir alcancar conjuntos de blocos operatérios mais eficientes,
com repercussdo bem demonstrada quer nos resultados clinicos quer na experiéncia hospitalar por
parte dos pacientes (Kayis et al., 2012). Este Ultimo ponto € extremamente importante na medida em
gue, numa area cada vez mais competitiva, a experiéncia hospitalar sentida por cada cliente pode ser

1



fortemente penalizada por um atraso na chamada para o bloco ou por um cancelamento indesejado da

sua cirurgia.

Este € um tema que tem vindo a ser abordado frequentemente nas Ultimas duas décadas, mas que é
de particular interesse para os gestores das organizacdes de salde sensiveis no momento atual dado
estarem a emergir da situacdo pandémica que submeteu os seus sistemas a testes inesperados e
dificeis de ultrapassar. Num curto espaco de tempo os sistemas de salde foram pressionados a
responder a uma procura consideravelmente superior perante uma capacidade instalada relativamente
reduzida. Para além do panorama devastador criado pela pandemia, que terminou com milhdes de
vidas e que levou muitos cidadaos a estados clinicos criticos, foi também este desafio que despoletou
um rapido progresso tecnoldgico potenciador de custos acrescidos com novos dispositivos médicos e
metodologias terapéuticas. Adicionalmente, vivemos uma situa¢éo de rotura mundial nas cadeias de
abastecimento e atrasos associados a logistica envolvente, agravada ainda mais pelas repercussoes
do conflito entre a Russia e a Ucrania, que se traduz num desafio grande para quem tenta fazer chegar
0s produtos aos seus consumidores.

Regressando ao desafio de uma programacao eficaz da ocupacéo do bloco BO, a reviséo bibliografica
realizada demonstrou-nos que tem sido desenvolvido um conjunto de técnicas estatisticas e de
machine learning (ML) que procuram auxiliar na previsdo da duragdo de cirurgias. Alguns exemplos
sdo a regressao linear, Bayesian approaches, neural networks e random forests (ShahabiKargar et al.,
2014). Contudo, apesar destes esforcos de investigacéo superarem o desempenho dos métodos atuais
de estimativa hospitalar, o erro de previsdo dos modelos propostos € ainda bastante elevado e a maioria
destes modelos ou sdo especificos para um procedimento em particular ou baseados em conjuntos de

dados limitados que os tornam dificeis de utilizar em situacdes praticas (ShahabiKargar et al., 2014).

No presente estudo, foram utilizados dados de cirurgias realizadas entre os anos 2019 e 2022 no ambito
da especialidade de ortopedia do Hospital da Luz de Lisboa, uma entidade privada de referéncia em
cuidados de saude em Portugal. O principal objetivo do trabalho foi a constru¢cdo de um modelo de
previsdo que possa ser aplicado como ferramenta autonoma de disponibilizacdo de estimativas mais
precisas aos coordenadores de servigo e gestores do bloco encarregues de planear e sequenciar as
cirurgias de forma a garantir a eficiéncia operacional do mesmo e que, de forma secundaria, permita
identificar quais as varidveis pré-operatorias que melhor se relacionam com a duracao cirdrgica. Desta
forma, e tendo em conta a literatura existente, foi selecionada a regresséo linear como abordagem de
resolugdo a aplicar. Foram contruidos trés cendrios possiveis (um modelo agregado, um modelo por
procedimento e um modelo por cirurgido) com a finalidade de perceber qual dos trés reproduz previsdes

mais proximas daquelas que se observam na realidade.

De modo geral, todos os modelos superaram as previsdes atualmente estimadas pelos cirurgifes,
representando todos melhores opg¢des relativamente ao método presentemente utilizado. Quando
comparados, o root mean squared error (RMSE) relativo a cada um dos modelos é inferior e a sua
percentagem de exatiddo apresenta-se consideravelmente mais alta. Contudo, para determinar por

gual dos modelos optar foi necessario comparar cada um deles individualmente.



Numa primeira instancia, comparou-se o desempenho do modelo agregado com o modelo por
procedimento e concluiu-se que o método agregado para além de explicar melhor a variabilidade
associada a duracgéo real das cirurgias, apresenta um valor baixo de RMSE e percentagens de exatidao
na sua maioria superiores ao modelo por procedimento. Posteriormente, comparou-se o modelo
agregado e o modelo por cirurgido e verificou-se que ambos explicam bem a variabilidade das duragfes
cirlrgicas e apresentam valores baixos de RMSE bem como percentagens de exatiddo muito positivas.
Contudo, foi possivel aferir valores mais baixos de RMSE bem como percentagens de previsdes exatas
na sua grande parte superiores para o modelo agregado. Desta forma, tornou-se clara a superioridade

do modelo agregado relativamente aos restantes.

Este trabalho esta estruturado em sete capitulos. Depois deste capitulo introdutério (1), no proximo
capitulo (2) é feita a contextualizagcdo do problema que motivou a investigacao. De seguida, no capitulo
3, é realizada uma revisdo da literatura sobre as tematicas relacionadas com este caso de estudo,
apresentando exemplos relevantes da comunidade cientifica, que irdo sustentar a construgdo do
modelo em causa. Neste capitulo é ainda selecionada a abordagem de resolucdo a aplicar e
apresentada uma breve contextualizacéo tedrica da mesma. O capitulo 4 apresenta a metodologia de
investigacdo aplicada seguido, no capitulo 5, da apresentacdo e discussédo dos resultados da sua
aplicacdo. Por fim, o capitulo 6 resume o trabalho desenvolvido e o capitulo 7 apresenta as principais

conclusdes e aborda o que se pretende realizar como trabalho futuro.



2. Caracterizacao do Problema

2.1 Caracterizagao do BO

O BO representa uma unidade organica e funcional de um hospital que integra meios fisicos, humanos
e técnicos. Estes permitem a realizacéo de intervengdes cirdrgicas urgentes ou programadas, exames
ou outros procedimentos que necessitem de condi¢cdes de assepsia e/ou anestesia para a pessoa a
guem se destinam estes cuidados, com o objetivo de salvar, tratar ou melhorar a sua qualidade de vida.
Esta unidade caracteriza-se por ser o ponto de convergéncia da maior parte dos servigcos e
especialidades e por requerer uma exigéncia técnica elevada ao nivel das instalacdes e procedimentos
realizados (ACSS, 2011).

Como ja referido anteriormente, o BO é a unidade que mais gera receita num hospital, podendo
representar até 42% da mesma. Por outro lado, também representa um custo elevado de semelhante
proporcao, estimado em 35.78 € por minuto (Lee et al., 2019). Desta forma, torna-se vital a otimizacéo

da sua utilizacdo para uma prestacao de cuidados de saulde eficientes e rentaveis.

O BO é constituido por salas operatorias, locais de desinfecdo, salas de apoio e salas de inducéo
anestésica. Relativamente ao Hospital da Luz de Lisboa, este apresenta dezasseis salas operatérias
sendo uma destas destinada a robdtica, uma sala de urgéncia e uma sala de Lasik!. Cada sala
apresenta um local de desinfecdo bem como uma sala de inducdo anestésica. Esta unidade apresenta
um horario de funcionamento de segunda-feira a sexta-feira das 08h00 as 22h00 e sabado das 08h00
as 14h00 sendo que, durante o restante tempo apenas se encontra disponivel para procedimentos de
urgéncia. As especialidades cirlrgicas que ocupam o BO sdo as seguintes: angiologia e cirurgia
vascular, cirurgia cardiaca, cirurgia toracica, cirurgia geral, cirurgia maxilofacial, cirurgia pediatrica,
cirurgia plastica reconstrutiva e estética, dermatologia, gastrenterologia, ginecologia, medicina dentéria,

neurocirurgia, oftalmologia, ortopedia, otorrinolaringologia e urologia.

A natureza delicada dos processos realizados no BO obriga a que o seu interior seja limitado a
profissionais devidamente autorizados e que os circuitos de pessoas e material médico estejam
corretamente definidos e assinalados para evitar a possibilidade de acidentes como é recomendado
pela ACSS?(ACSS, 2011). No que diz respeito a recursos humanos, para cada cirurgia, o Hospital da
Luz de Lisboa disponibiliza geralmente 6 elementos: cirurgido, anestesista, enfermeiro(a) de
anestesista, enfermeiro(a) circulante, enfermeiro(a) instrumentista e auxiliar. Mediante a complexidade
do procedimento cirdrgico e caso seja necessario, é possivel adicionar elementos extra & equipa como

sdo exemplos os técnicos de radiologia, eletrofisiologia ou reologia.

Apesar da literatura existente ndo apresentar consenso relativamente a definicdo de tempo cirdrgico, €
importante discriminar as diferentes fases que o podem caracterizar. Numa primeira fase, o paciente é

1 Lasik € uma cirurgia ocular, que usa um laser para remodelar a forma da cérnea (Hospital da Luz, 2019).
2 ACSS ¢ a sigla para Administracdo Central do Sistema de Salde e é a entidade que executa as orientagdes do
Ministério da Saude.



admitido ao bloco. Apds a sua admisséao e caso se retinam as condi¢des da cirurgia segura no transfere,
0 paciente é transportado para a sala operatoria. Contudo, se a anestesia for do tipo local, o paciente
pode passar pela sala de inducao anestésica antes de entrar na sala operatéria. No caso de a anestesia
ser do tipo geral, a anestesia é administrada na sala. Com o paciente anestesiado e corretamente
posicionado, é possivel iniciar-se a cirurgia. O inicio do procedimento € dado pela incisdo e termina
apo6s o fecho do doente. De seguida, da-se o fim da anestesia, a saida do paciente da sala, a sua
admissdo no recobro e posterior transferéncia para a enfermaria onde o tempo de permanéncia ird
depender da tipologia de internamento, i.e, se se trata de um procedimento em ambulatério ou de
internamento. Na figura 1 é feita uma representacao destas fases numa linha temporal.
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Admissao Entradana Inicio da Inicio da Fim da Fimda Saidada Admisséo Saidado Entradana
aoBloco  Sala  Anestesia  Cirurgia Cirurgia ~ Anestesia  Sala  ao Recobro Recobro Enfermaria

Figura 1 | Fases que caracterizam o procedimento cirdrgico.

2.2 Planeamento e agendamento do BO

O agendamento do BO é o processo de escalonamento de cirurgias por médico e por sala que tem
como output um calendério detalhado, na maior parte das vezes semanal, onde é descrito o slot alocado
a cada procedimento. Os gestores hospitalares pretendem maximizar o rendimento da utilizacdo dos
blocos operatérios através de uma variedade de passos estratégicos. Na literatura é feita referéncia a
trés estratégias de programacdo cirdrgica: block-scheduling, open-scheduling e modified block-
scheduling. Num sistema de programacéo block-scheduling séo atribuidos horéarios a grupos cirdrgicos
gue depois os distribuem pelos seus cirurgides. Assim, estes inscrevem 0s seus casos no horario que
Ihes foi atribuido, sujeitos a condicdo de que a duracdo média dos casos se enquadre no periodo
programado. Para os casos que ndo se enquadram, o cirurgido deve solicitar uma autorizacdo para
fazer uma reserva extraordinéria. Por outro lado, num sistema de programacé@o open-scheduling, a
intencdo € acomodar todos os pacientes. Desta forma, ndo existe alocacdo de tempo cirdrgico a
especialidades e cirurgides sendo que as intervengfes cirdrgicas sdo agendadas enguanto houver
salas e tempos cirlrgicos disponiveis (Denton et al., 2007). A estratégia de modified block-scheduling
segue a logica de block scheduling sendo que neste caso existem certos blocos de tempo que nédo sao
atribuidos a nenhuma especialidade ou cirurgido. Este modelo pode ser aplicado de duas formas
distintas com diferentes niveis de flexibilidade: o preenchimento dos blocos de tempo alocados as
especialidades e cirurgides € da sua responsabilidade sendo que os restantes slots sdo preenchidos
numa Otica de first-come-first-served (FCFS) ou o hospital imp&e um limite temporal até onde os
cirurgibes podem marcar as cirurgias. Ultrapassado este limite, e caso ndo haja nenhum agendamento,

esse tempo é preenchido também seguindo o regime de FCFS (Guerriero & Guido, 2011).



A estratégia seguida pelo Hospital da Luz de Lisboa é a de uma programacao cirirgica em block-
scheduling dado que, é atribuido a cada especialidade um horario semanal fixo durante o qual pode
realizar agendamentos cirlrgicos. Cada especialidade é responsavel por, juntamente com o0s
cirurgibes, realizar o seu planeamento semanal tendo em conta os slots que lhe séo atribuidos. Na
pratica, o que acontece é que cada cirurgido acaba por ter um horario fixo no qual pode realizar
agendamentos. Caso o médico queira utilizar outro hordrio ou preveja que o procedimento possa
exceder o horario atribuido, podera realizar o agendamento tendo em consideragdo de que este tera
de ser posteriormente revisto e validado pela direcao do bloco. Assim, apds identificar a necessidade
cirGrgica o cirurgido realiza o agendamento através da plataforma SAAC 23. Nesta fase sdo introduzidos
dados como por exemplo, os dados biograficos do doente, o diagndstico ICD-9%, o procedimento
principal e secundarios utilizando codificacéo especifica do hospital, o dia, o horario e o tempo estimado
de duracédo da cirurgia. S&o ainda solicitados os materiais de implante, necessidades especificas para
o procedimento como caracteristicas de marquesa, tipo de bloco, intensificador de imagem, TAC® ou
ressonancia intraoperatoria, necessidades de avaliagGes pré-operatérias tendo em conta o doente, bem
como reserva de sangue. De seguida, a secretaria clinica é responsavel por validar os dados
preenchidos e enviar a proposta para a direcdo do bloco. Semanalmente o diretor do bloco e a chefe
de enfermagem reldinem-se no sentido de validar as propostas recebidas e construir o planeamento da

sémana que se segue.
2.3 Constrangimentos ao planeamento e agendamento do BO

Na maioria dos hospitais a disponibilidade do BO é limitada e, por isso, existe uma grande énfase em
agendar o maior nimero de casos enquanto for praticvel, seguro e rentavel. Todavia, enquanto
algumas cirurgias tém uma duragdo relativamente previsivel outras podem ter uma variabilidade
significativa na sua duracdo (Denton et al., 2007). Acresce ainda que, uma parte dos meédicos ndo
apresenta uma atividade exclusiva somente num hospital limitando, por vezes, os horarios que estes

poderdo ter para agendar as suas cirurgias.

No Hospital da Luz de Lisboa, e relativamente a especialidade ortopédica, os cirurgides estimam a
duracdo da cirurgia que se prop8em a realizar com base na sua experiéncia. S80 poucas as
ferramentas disponiveis de auxilio ao célculo de previséo de tempos cirdrgicos. Esta €, no entanto, uma
limitag&o facilmente contornavel dado que o hospital dispde de dados rigorosos e compilados de apoio
a gestédo sobre a atividade do BO com os quais é possivel trabalhar. A combinacéo da relativa reduzida
disponibilidade horéria quer de salas operatérias quer de médicos e a imprecisdo relativamente a

duracao de cada procedimento cria a necessidade de um planeamento cuidado que consiga balancear

3 SAAC 2 é o acrénimo para Sistema de Apoio a Atividade Cirdrgica (vers&o 2) e é o software atualmente
utilizado para a realiza¢do de agendamentos cirtirgicos no Hospital da Luz de Lisboa.

41CD 9 é a sigla para International Classification of Diseases (92 revisdo) e é o sistema atual oficial de atribuicéo
de cddigos a diagndsticos aprovado pela Organizagdo Mundial de Saude (CDC, n.d.).

5 TAC é o acrénimo para Tomografia Axial Computadorizada e é um exame complementar de diagnostico por
imagem.



os critérios concorrentes do BO: equipa em espera, equipa inativa e horas extraordinarias (Denton et
al., 2007).

Devido as estimativas pouco exatas de duracéo cirirgica que os cirurgides, por vezes, introduzem no
planeamento, é de esperar que a duracéo real de uma cirurgia possa ser frequentemente inferior ou
ultrapassada. Este facto pode impactar a ocupacdo do bloco (no caso de a duracdo ser inferior a
prevista) causando problemas de rendimento ou provocar atrasos sucessivos (no caso de a duracéo
ser superior a prevista) que implicam o prolongamento dos horarios dos restantes membros da equipa.
Neste dltimo caso, o atraso pode originar cancelamentos indesejaveis devido a indisponibilidade do

médico para operar no novo horario ou por o paciente ja ndo reunir as condicdes necessarias a cirurgia.

O que se verifica é que, apesar de este ser um constrangimento diario e conhecido por todas as partes
envolvidas, ndo existe, ainda, um controlo rigido sobre o tempo previsto pelos cirurgides e o tempo que
realmente acontece sendo, assim, dificil a instituicdo de medidas que tentem alertar o cirurgido para a
consciencializacdo da necessidade imperiosa em minimizar estes desvios. A figura 2 representa a
comparacao entre as previsdoes de duragdo cirlrgica estimadas pelos cirurgies da especialidade de
ortopedia do Hospital da Luz e a sua duracéo real no periodo entre 1 de janeiro de 2019 e 31 de maio
de 2022, dados fornecidos pelo hospital na sequéncia do parecer positivo das respetivas comissdes de
investigacgao e ética e que irdo ser utilizados para desenvolver o presente trabalho. A linha a vermelho
demonstra o cenario ideal em que as estimativas se encontram sempre corretas. E possivel observar
no grafico que as observacdes tendem a localizar-se do lado esquerdo da linha. Isto reflete a evidente
sobrestimacdo na previsdo por parte dos cirurgifes relativamente aos tempos cirdrgicos reais que
podera incentivar periodos de inutilizacdo do BO.
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Figura 2 | Comparacéo entre as previsdes de duracao cirdrgica estimadas pelos cirurgides e a duracgao real, para

o periodo entre 1 de janeiro de 2019 e 31 de maio de 2022.



O presente trabalho pretende ajudar na mitigacdo dos constrangimentos de agendamento e

planeamento referidos que advém do método utilizado atualmente.



3. Revisao de Literatura

3.1 Métodos de previsao de tempos cirurgicos

No ambito da previsdo de tempos cirlrgicos, varias abordagens tém sido propostas, seguindo
maioritariamente duas correntes de investigacdo. A primeira € a de tentar encontrar entre as
distribuicdes conhecidas aquela que é a mais adequada (frequentemente distribuicdo normal e log-
normal) e utilizd-las para caracterizar a variabilidade nos procedimentos e previsbes de tempo. A
segunda passa pela construcdo de modelos estatisticos para previsdo de duracdo de cirurgias e

identificacdo de fatores que influenciam a variabilidade destas dura¢g@es (Hosseini et al., 2015).

De entre os estudos relacionados com distribui¢cdes, Strum, May & Vargas (2000) analisam um vasto
conjunto de dados clinicos e concluem que as duragdes cirlrgicas tendem a seguir 0 comportamento
de uma distribuicdo log-normal. Posteriormente, 0s mesmos investigadores demonstram ainda que a
distribuicdo log-normal proporciona melhores resultados do que a distribuicdo normal em cirurgias com
duplo procedimento (Strum et al.,, 2003). Seguindo a mesma légica, Dexter & Ledolter (2005)
desenvolvem um método Bayesiano para calcular limites de duracdo para procedimentos. Stepaniak
et al. (2009) concluem de forma semelhante que, ao utilizar um modelo de distribuig&o log-normal para
prever duracBes de procedimentos, baseado em trés parametros, incluindo efeitos relacionados com
os cirurgibes, prova a reducao significativa de erros de previséo e desta forma, de ineficiéncias do BO.

Por outro lado, no que toca a construgdo de modelos e porgue o nimero de cédigos CPT® é muito
elevado, Strum et al. (2000) desenvolvem um modelo linear tendo em conta cinco fatores principais
para cada codigo CPT utilizando o logaritmo da duragdo da cirurgia (desde a inciséo até ao fecho) ou
o logaritmo do tempo total de procedimento (desde que o paciente entra no BO até abandonar a
anestesia) como variavel de resposta, e o cirurgido, o tipo de anestesia, a classe de risco ASA’, o
género do paciente e a sua idade como variaveis explicativas. Eijkemans et al. (2010) desenvolvem um
modelo de regresséo de previsdes utilizando o logaritmo do tempo total de procedimento (desde a
entrada do paciente no BO até a sua saida) como variavel de resposta. Para além da estimativa de
duracdo do médico, utilizaram um vasto conjunto de fatores adicionais que dividiram em trés classes:
caracteristicas da cirurgia (nUmero de procedimentos e se € ou ndao uma cirurgia laparoscépica),
caracteristicas de equipa (nimero de membros da equipa cirargica e sua experiéncia) e caracteristicas
do paciente (idade, género, indice de massa corporal, admissdes hospitalares prévias). Para cada um
foi determinada a sua significAncia quando adicionado como fator Unico ao modelo, que apenas incluia
o tipo de procedimento como efeito aleatdrio. As caracteristicas da cirurgia e da equipa apresentaram

um maior poder preditivo enquanto as caracteristicas dos pacientes demonstraram um efeito modesto,

6 CPT é a sigla para Current Procedural Terminology e representa uma linguagem uniforme utilizada por médicos
e profissionais de salde para a codificacéo de servicos e procedimentos médicos a fim de simplificar os relatérios
a aumentar a preciséo e eficiéncia (AMA, 2021).

7 ASA é o acrénimo para American Society of Anesthesiologists e diz respeito ao sistema de classificacéo
utilizado principalmente pelos anestesistas para ajudar a avaliar as condi¢cdes comérbidas pré-operatorias de um
paciente (Grubb, 2016).



mas distinto sobre o tempo do BO: operac¢des mais curtas para os pacientes com mais idade (superior
a 60 anos) e um indice de massa corporal mais elevado foi associado a tempos cirdrgicos superiores.
Também a previsao do cirurgido teve uma contribuicdo substancial e independente para a previsao
sendo que o modelo acabou por conseguir explicar 27% da variagdo residual do logaritmo do tempo de
bloco. Comparando com o método atual baseado em médias historicas seria possivel reduzir o nimero
de cirurgias com tempo previsto inferior ao real em 12% e o0 nimero de cirurgias com tempo previsto
superior ao real em 25%. Pelo facto de os cédigos CPT estarem entre os fatores com maior poder
preditivo de duracdes cirargicas, Li et al. (2010) apresentam um procedimento agrupador para
identificar que codigos aparecem sempre juntos de forma a construir uma matriz de classificagéo
completa retirando os codigos sem qualquer poder preditivo, mantendo a informacéo util na medida do
possivel. Posteriormente propdem a regressao linear e a regressao log-linear como modelos preditivos
gque apresentam reducdes significativas no que toca a erros preditivos quando comparados com
métodos benchmark. Kayis et al. (2012) desenvolvem um modelo de regressdo que combina um
método frequentemente utilizado de estimativas que aplica as Ultimas cinco cirurgias de um mesmo
procedimento para cada cirurgido com fatores operacionais (ordem da cirurgia, atribuicdo do BO, staff
cirargico) e temporais (dia da semana, més, ano, horario). Este modelo resulta numa melhoria do desvio
a média absoluta, especialmente para casos de maior duracdo. Para além disto, conclui-se uma vez
mais que os fatores operacionais sao promissores na melhoria da previsibilidade da duracdo da cirurgia.
Edelman et al. (2017) tentam melhorar a precisao das previsdes dos procedimentos cirargicos utilizando
modelos de regressao linear. Constroem trés modelos e concluem que o que apresentou maior precisdo
apresentou como base as seguintes variaveis independentes: tempo estimado de duracao cirlrgica,

tipo de operacdo, classificacdo ASA e tipo de anestesia.

Alguns autores investigaram o uso de técnicas de data mining para previsdo de duragdes cirdrgicas.
Numa primeira fase, Combes et al. (2008) descrevem um modelo de data warehouse utilizado na
extracdo de dados de vérias bases de dados possivelmente heterogéneas e néo interativas. Na etapa
de data mining, sdo desenvolvidos e comparados dois métodos, nomeadamente rough sets e neural
networks utilizando fatores relacionados com o paciente (dados administrativos, historial médico, etc.)
e ambiente cirlrgico (cirurgido, tipo de anestesia, etc.) como variaveis explicativas. Contudo, os
resultados obtidos ndo foram particularmente satisfatérios dada a escolha de agrupamentos de
variaveis e nas diferencas entre casos que parecem ter efeito na qualidade da previsédo. Baseando-se
de forma semelhante em fatores relacionados com o paciente e ambiente cirtrgico (incluindo idade do
paciente, experiéncia da equipa cirirgica em anos, tipo de anestesia, etc.), Devi, Rao & Sangeetha
(2012) propdem no servigo de oftalmologia a comparacdo do desempenho de trés métodos para a
previsdo de duracdes de cirurgias: adaptive neuro fuzzy systems (ANFIS), artificial neural networks
(ANN) e multiple linear regression analysis (MLRA). O que se verifica € que o0 modelo ANFIS supera os
outros dois métodos neste ambito. Gomes et al. (2012) apresentam resultados de utilizacdo de trés
métodos distintos de data mining (linear regression (LR), random forests (RF) e M5 rules (M5)). Neste
estudo € demonstrado que existe uma vantagem clara em utilizar algoritmos de data mining com
aumentos de 36% na exatiddo das previsées quando comparado com as estimativas fornecidas pelos

cirurgifes. Ng et al. (2017) utilizaram para cada paciente um conjunto de caracteristicas pré-operatorias
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incluindo atributos do paciente (idade, peso, altura, género, comorbilidades, etc.) bem como atributos
do ambiente clinico (cirurgido local da cirurgia e duracdo). Para cada procedimento também é
conhecido o tempo inicialmente programado para além da duracgéo real da cirurgia registada apés cada
procedimento. Os autores investigam algoritmos de neural regression para estimar os parametros de
duracgdo dos casos cirdrgicos, concentrando-se na questdo da heterocedasticidade®. Procuram estimar
simultaneamente a duragdo da cirurgia e ter uma nocgdo especifica da incerteza associada a sua
duracdo. Neste estudo sdo demonstradas melhorias acrescidas na ordem dos 20% (em termos de
minutos reservados em excesso) quando comparadas com as técnicas atuais. ShahabiKargar et al.
(2014) investigaram o desempenho de diferentes abordagens de ML para melhorar a previsdo de
tempos cirdrgicos. Os modelos preditivos aplicados incluiram LR, multivariate adaptive regression
splines (MARS) e (RF). A validacdo cruzada dos resultados revela que o modelo RF apresenta um
desempenho superior aos outros métodos, reduzindo o erro percentual médio absoluto em 28% quando
comparado com as estimativas utilizadas atualmente pelo hospital em estudo. Tuwatananurak et al.
(2019) aplicam um algoritmo de ML utilizando fatores como dados demograficos dos pacientes, marcos
pré-cirargicos e logistica hospitalar e comparam-no com o método tradicional que se baseia nas médias
de casos histoéricos. Em todas as subespecialidades, este algoritmo demonstrou uma melhoria de sete
minutos na diferenca entre a duragdo prevista e a real quando comparado com o método tradicional
acima referenciado o que representa uma reducéo global de 70% das imprecisées em programacao.
Pode ser-se cético relativamente ao significado clinico de uma melhoria de sete minutos, contudo, o
seu efeito cumulativo representa vantagens financeiras consideraveis. Estes algoritmos sdo um método
promissor para aumentar a precisdo das previsées de tempos cirlrgicos e representam um meio para
melhorar o planeamento e a eficiéncia do BO. O mesmo é defendido por Abbou et al. (2022) quando
treinam um modelo de ML a devolver a previsédo da duracdo de uma cirurgia utilizando os seguintes
dados pré-operatérios: diagnosticos, testes de laboratério, fatores de risco, dados demogréficos do
paciente, procedimentos, tipo de anestesia e o0 nivel de experiéncia do cirurgido principal. Este modelo
de previséo alcancou um melhor desempenho do que o modelo atual e conseguiu explicar 70% da
variagcdo das durag®es cirdrgicas. Bartek et al., (2019) optaram por modelos de regresséo linear e de
supervised ML para prever a duracdo de cada caso cirdrgico. Para cada um gerou-se trés tipos de
modelos: modelos que incluem tudo, modelos especificos de servico e modelos especificos de
cirurgides. Relativamente as duas Ultimas abordagens, modelos individuais foram criados para cada
servigo cirdrgico e cirurgido, respetivamente. O que se conclui é que o algoritmo de ML apresenta maior
capacidade preditiva do que a regressao linear. O modelo especifico de cirurgido foi superior ao de
servigo na medida em que apresentou melhor precisdo, menor percentagem de casos cuja previsao
superou a duracdo ou de casos cuja previsao foi demasiado conservadora e uma maior percentagem
de casos dentro do limite de tolerancia definido de 10%. Este modelo proporcionou um acréscimo de

sete pontos percentuais Nnos casos cuja previsdo se encontrava dentro do limite de tolerancia definido.

Estudos mais recentes abordam a previsdo de duragdo de cirurgias assistidas por robots que séo

cirurgias que requerem um grande investimento monetério por parte das organizagfes de salude. Neste

8 Heterocedasticidade acontece quando a variancia dos erros associados a regressao é variavel (Maia, 2017).
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contexto, dado que o custo de uma unidade robdtica é fixo, as instituicdes deverdo maximizar a
utilizacdo de cada unidade, utilizando todo o tempo de BO disponivel. Uma forma de aumentar a sua
utilizacdo €, mais uma vez, prever de forma precisa a duragdo das cirurgias (Zhao et al., 2019). O
estudo realizado por Zhao et al. (2019) compara modelos de ML com o modelo baseline determinado
por médias de duracdo de casos anteriores e ajustes dos cirurgides. Os modelos utilizados foram:
multivariable linear regression, ridge regression, lasso regression, RF, boosted regression tree e neural
network. Todos estes modelos diminuiram o average root-mean-squared error (RMSE) quando
comparados com o modelo standard. Contudo, o0 modelo que apresentou melhores resultados foi 0

boosted regression tree.

A tabela 1 apresenta um sumario dos modelos e variaveis explicativas utilizadas na previséo de tempos

cirrgicos no ambito da literatura existente bem como as principais conclusdes referentes a cada um

dos artigos.
Tabela 1 | Sumaério da literatura existente.
Modelo Variaveis Preditivas Conclusdes Autor
Regressao Cirurgido A fonte mais importante de (Strum,
Linear Tipo de anestesia variabilidade nos tempos de Sampson, et
Classe de risco ASA procedimento cirdrgico foi o al., 2000)
Género do paciente efeito da taxa de trabalho dos
Idade do paciente cirurgioes.
Regressao Estimativa de duragéo do cirurgido  Fatores relacionados com a (Eijkemans et
Linear N° Procedimentos a realizar cirurgia e equipa com maior al., 2010)
Se é cirurgia laparoscopica poder preditivo.
NP° cirurgides e anestesistas
Experiéncia dos cirurgides e Reducdo do nimero de
anestesistas cirurgias com tempo previsto
Idade do paciente inferior ao real em 12% e do
Género do paciente namero de cirurgias com tempo
indice de massa corporal do previsto superior ao real em
paciente 25%.
Admissbes hospitalares prévias do
paciente
8 fatores de risco cardiovascular
Regressao Cadigos CPT (reconhecidos na Reducdes relevantes no que (Li et al,
Linear literatura existente como sendo o toca a erros preditivos quando  2010)
fator mais importante na comparados com métodos
Regresséo representacdo da duracdo do caso  benchmark.
Log-Linear cirargico)
Regressao Ordem da cirurgia Melhoria do desvio & média (Kayis et al.,
Linear Atribuicdo do BO absoluta, especialmente para 2012)

Equipa cirargica

Dia da semana

casos de maior duracgao.
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Regressao

Linear

Rough-sets
Neural
Networks

ANFIS
ANN
MLRA

LR
RF
MS

Més

Ano

Hora do dia

Informagéo relacionada com o
cirurgido

Se a cirurgia representa um “add-
on”

Tipo de estadia do paciente
(inpatient/outpatient)

Classe de risco ASA

Tipo de anestesia

Estimativa de duracéo do cirurgido
Tipo de procedimento

Idade do paciente

Dados relacionados com o paciente
(dados administrativos, historial
médico, etc.)

Dados relacionados com o
ambiente cirlrgico (cirurgido, tipo
de anestesia, etc.)

Dependendo do tipo de cirurgia:

Experiéncia dos cirurgibes
Experiéncia da equipa cirdrgica
Tipo de anestesia (geral ou local)
Experiéncia do(a) anestesista
Condicdes prévias do paciente:
olhos vermelhos, diabetes,
hipertensao, olhos lacrimejantes ou
qualquer outra fonte de infe¢éo
Idade do paciente

Género do paciente

Idade do paciente

Prioridade do paciente

Tempo de espera do paciente pela
cirurgia

Més em que ocorre a cirurgia

Dia da semana em que ocorre a
cirurgia

Turno do dia em que ocorre a
cirurgia

Fatores operacionais (ordem da
cirurgia, atribuicdo do BO,
equipa cirdrgica) sdo
promissores na melhoria da
previsibilidade da duracdo da

cirurgia.

Nos dados de treino, o0 MSE foi
reduzido em um quarto do valor
original. Isto indica que a
variacdo de erros na previsdo
foi substancialmente reduzida.
Como é de esperar, este efeito
foi menos pronunciado nos
dados de teste, contudo muito
atil.

Resultados nao
particularmente  satisfatérios
possivelmente pela escolha das
variaveis e diferencas entre

casos.

O modelo ANFIS supera os
outros dois métodos.

Aumentos de 36% na exatidao
das previsbes guando
comparado com as estimativas
fornecidas

pelos cirurgibes

utilizando o algoritmo M5.

(Edelman et
al., 2017)
(Combes et
al., 2008)
(Devi et al.,
2012)
(Gomes et al.,
2012)
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Algoritmos de
Neural

Regression

Diagnostico de doenga do paciente
Numero de intervencdes a realizar
Cadigo da intervencgéo 1

Cadigo da intervengéo 2

Cddigo da intervencéo 3

NUmero de cirurgias realizadas no
paciente até a data

NuUmero de intervencdes realizadas
no paciente até a data

Se o paciente ja sofreu cirurgias de
outra especialidade

Cirurgiao

Género do cirurgido

NUmero de vezes que o cirurgido ja
lidou com a doenca

NUmero de vezes que o cirurgido ja
realizou o procedimento principal
Se o0 paciente tem outros
diagndsticos

Se o0 paciente tem problemas
circulatorios

Se o0 paciente tem problemas
renais

Se o diagndstico é reincidente
Duracgéo média da cirurgia
Duracéo real da cirurgia

Idade do paciente

Género do paciente

Peso do paciente

Altura do paciente

Hora do dia em que ocorre a
cirurgia

Dia da semana em que ocorre a
cirurgia

Més em que ocorre a cirurgia
Localizacéo

Classe do paciente

Classe de risco ASA

Tipo de Anestesia

Cirurgido

Procedimento

Se o paciente é fumador

Se o paciente tem arritmia cardiaca

A varidvel com maior peso no
modelo  foi relativa aos
procedimentos. Contudo, a
localizagéo, classe do paciente,
cirurgido, tipo de anestesia e
género do paciente contribuem
significativamente. A hora do
dia parece influenciar o
desempenho dos modelos ao
contrério do dia da semana. O
més parece introduzir ruido aos
modelos, levando a uma
reducdo no desempenho do

conjunto de ensaios.

Curiosamente, as
comorbilidades também
impactaram pouco no

(Ng
2017)

et

al.,
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LR
MARS
RF

Algoritmo  de
ML

Se o0 paciente tem doenca renal
cronica

Se o paciente tem insuficiéncia
cardiaca

Se o paciente tem doenca das
artérias coronarias

Se o paciente tem diabetes tipo I

Se o paciente tem hipertenséo

Se o paciente tem cirrose hepatica

Se o0 paciente tem apneia do sono

Se o paciente tem um dispositivo
cardiaco

Se o paciente tem didlise

Se 0 paciente tem asma

Se o paciente tem deméncia

Se o paciente tem prejuizo

cognitivo

Dados relativos ao paciente,
procedimento e caracteristicas da equipa
cirlrgica.

Idade do paciente

Género do paciente

Altura do paciente

Peso do paciente

Se o paciente tem alergias
Condi¢des médicas do paciente
Classe de risco ASA

Cirurgido

Anestesista

Enfermeiro(a)

Técnico(s)

Se a equipa cirdrgica designada
trabalhou com este tipo de caso
antes

Equipamento

Staff

Dia da semana em que ocorre a
cirurgia

desempenho. No entanto, é

possivel que estas
caracteristicas se apliguem
apenas a um  pequeno
subconjunto de  pacientes

sendo para esses altamente
preditivos.

S8o demonstradas melhorias
potenciais na ordem dos 20%
(em termos de minutos
reservados em excesso)
quando comparadas com as
técnicas atuais.
Modelos que estimam a
incerteza de procedimentos
especificos ajustam-se melhor
aos dados.
Desempenho  superior  do
modelo RF relativamente aos
restantes dois com uma
reducdo do erro percentual
absoluto em 28% quando
comparado com as estimativas
utilizadas atualmente.

Em todas a subespecialidades
demonstrou uma melhoria de
sete minutos na diferenca entre
a duracdo prevista e a real
gquando comparado com o

método tradicional de previsao.

(ShahabiKarg
ar et al,
2014)
(Tuwatananur
ak et al,
2019)
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Algoritmo  de
ML

Regressao
Linear
Algoritmo  de
ML

Hora do dia em que ocorre a
cirurgia

Tipo de procedimento
Comentarios do cirurgido
Modificag6es a cirurgia

Tipo de Anestesia
Implante(s)/tecido(s) usados
Ultima comida/bebida ingerida
Calendario de etapas de
perioperatorio

Atrasos prévios

Cancelamentos prévios

Tempo de rotacdo da sala

Idade do paciente

Género do paciente

Diagnostico de doenga do paciente
Testes de laborat6rio

Fatores de risco

Procedimentos

Tipo de anestesia

Nivel de experiéncia do cirurgido
principal

Idade do paciente

Género do paciente

Classe de admissao do paciente
(inpatient/outpatient)
Diagnéstico de doenca do paciente
Condicao médica historica do
paciente

Procedimento primario
Categoria do procedimento
primario
Primeiro/Segundo/Terceiro/Quarto/
Quinto subprocedimento
Modificador operativo (robot,
revisdo, laser, laparoscopico)
Cirurgido

Histdrico de duragéo do
procedimento primario (ao nivel do
cirurgido)

Histdrico de duragdo do(s)
subprocedimento(s) (ao nivel do
cirurgido)

Desempenho superior
relativamente ao método atual
e conseguiu explicar 70% da
variagao das duracbes

cirlrgicas.

Capacidade preditiva superior
do algoritmo de ML
relativamente ao modelo de

regressdo linear. Modelos
individuais  especificos de
cirurgido  com resultados
superiores aos modelos

individuais  especificos de

servico ou modelos que
incluem tudo.

Acréscimo de sete pontos
percentuais nos casos cuja
previsdo se encontra dentro do

limite de tolerancia definido.

(Abbou et al.,

2022)

(Bartek et al.,

2019)
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Algoritmos de
ML:
Multivariable
Linear
Regression
Ridge
Regression
Lasso
Regression
RF

Boosted
Regression
Tree

Neural
Network

Estimativa de duracéo do cirurgiéo
Categoria do procedimento

Se o0 paciente € idoso (idade > 65)
Se o paciente é obeso (indice de
massa corporal > 30)

Género do paciente

Se é um caso combinado

Qual o modelo de robot utilizado
Se o paciente sofre de algo
maligno

Se o paciente tem um tumor do
torax

Se o0 paciente tem um tumor do
abdoémen

Se o0 paciente tem um tumor na
cabega ou pescoco

Se o paciente tem um tumor da
pélvis

Se o0 paciente tem um tumor
retroperitoneu

Se o paciente tem hipertensao
Se o paciente tem histérico de
fumador

Se o paciente tem fibrilagdo atrial
Se o paciente tem apneia do sono
obstrutiva

Se o paciente tem doenca das
artérias coronérias

Se o paciente tem diabetes

Se o paciente tem cirrose

Se o paciente tem doenca
pulmonar obstrutiva

Se o paciente tem doenca renal
obstrutiva

Classe de risco ASA

Més em que ocorre a cirurgia
Hora do dia em que ocorre a
cirurgia

Dia da semana em que ocorre a
cirurgia

Anestesista

Cirurgido interno (p6s-graduado)

Todos os modelos diminuiram o
RMSE quando

modelo

comparados
com o standard.
Contudo, o modelo que
apresentou melhores
resultados foi o boosted

regression tree.

(Zhao et al.

2019)
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3.2 Selecao da abordagem de resolucéo

Tendo em conta a tabela 1, é possivel afirmar que grande parte dos artigos mencionados na literatura
analisam modelos estatisticos, nomeadamente a regressao linear, como abordagem de resolugdo ao
problema de previsdo de tempos cirdrgicos em ambiente hospitalar. Este € um método pouco flexivel
e restritivo dado que apenas consegue gerar funcdes lineares (linhas ou planos) ao contrario das
abordagens ndo-lineares que evitam o pressuposto de uma forma funcional particular para f,
possibilitando o ajuste com maior precisédo a uma vasta gama de formas possiveis para f. Poder-se-ia
colocar razoavelmente a seguinte pergunta: porque haveriamos de utilizar um método mais restritivo
em vez de uma abordagem mais flexivel? H& vérias razdes que nos levam a preferir um modelo mais
restritivo. Por exemplo, quando a inferéncia é o objetivo, o modelo linear pode ser uma boa selecdo
uma vez que sera mais facil compreender a relacdo entre Y e X1, X2, ..., Xp. Por outro lado, abordagens
muito flexiveis podem levar a estimativas de f complicadas que tornam dificil compreender como
qualquer variavel preditiva se associa a resposta. A figura 3 ilustra o trade-off entre a flexibilidade e a
interpretabilidade de alguns dos métodos conhecidos. Por exemplo, é possivel verificar que o least
squares linear regression é relativamente inflexivel, mas bastante interpretavel enquanto os métodos
nao lineares como o bagging ou boosting sdo abordagens altamente flexiveis, mas mais dificeis de
interpretar. Assim, estabelece-se que quando a inferéncia é o objetivo, ha claras vantagens em utilizar
métodos de aprendizagem estatistica simples e relativamente flexiveis. Em alguns cenérios, o interesse
€ apenas na previsibilidade e ndo na interpretacdo do modelo preditivo. Nestes casos, sera melhor
utilizar o modelo mais flexivel possivel. Curiosamente, nem sempre é este 0 caso. Obter-se-a previsées
mais precisas utilizando um método menos flexivel. Este fenébmeno, que pode parecer contraintuitivo a
primeira vista, tem a ver com o potencial de overfitting em métodos muito flexiveis, situacdo indesejavel
porque o ajuste obtido podera ndo produzir estimativas precisas da resposta quando sdo utilizadas

novas observacdes que ndo faziam parte do conjunto de dados original (Hastie et al., 2021).

=) Subset Selection
T Lasso
Least Squares
=y
g Generalized Additive Models
[ Trees
g
[«}]
=
Bagging, Boosting
= Support Vector Machines
g Deep Learning
T \
Low High

Flexibility
Figura 3 | Respresentacéo do trade-off entre flexibilidade e interpretabilidade, utilizando
diferentes métodos de aprendizagem estatistica (Hastie et al., 2021).
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O objetivo desta dissertacdo, como ja referido, passa por desenvolver um modelo que produza
estimativas rigorosas que superem os modelos de previsdo de tempos de cirurgia atualmente utilizados
no Hospital da Luz de Lisboa. Para isso, é necessario identificar quais as possiveis variaveis pré-
operatérias relacionaveis com esta duragdo. Assim, a abordagem de resolucéo selecionada tera de
permitir atingir previsdes precisas, possibilitando a interpretabilidade do modelo, razdo pela qual, a

proposta de resolucdo passa pela selecdo do método regresséo linear.

3.2.1 Regressao linear multipla

A regressao linear miltipla € uma abordagem estatistica que nos permite prever uma resposta
guantitativa Y a partir de um conjunto de variaveis preditivas Xj. Por conseguinte, pode ser escrito da

seguinte forma:

Y= B + BXy + BXy +- +B,X, + €, (3.2.1.1)

onde X; representa o preditor j e B; quantifica a associagao entre essa variavel e a resposta. E possivel
interpretar 8; como o efeito médio sobre Y de um aumento de uma unidade em X;, mantendo todos os

outros preditores fixos.

Os coeficientes By, B, ..., , s@o desconhecidos e devem ser estimados. Dado as estimativas Bo.

By, -oe) Bp € possivel fazer previsdes utilizando a seguinte formula:

9= Bo + BuXy + BoXy + - +BpX, (3.2.1.2)

Estes parametros sdo estimados utilizando a abordagem least squares. Desta forma, séo escolhidos

Bo» Bi,--,Bp, que minimizem a soma do quadrado dos residuos:

n n o . . (3.2.1.3)
RSS = Z(Yi - 9= Z(Yi — Bo = BiXis — BoXiz — - — BpXp)?,
i=1 i=1

onde n representa o numero total de observagdes e i cada observagéo. As estimativas dos coeficientes
de regressdo mudltipla tém formas complexas de serem calculadas, contudo, qualquer software
estatistico as consegue determinar. Neste caso em especifico ira ser utilizado o R como programa de
calculo (Hastie et al., 2021).

3.2.1.1 Aferir arelacédo entre a resposta e os preditores

De forma a percebermos se existe uma relacé@o entre a varidvel resposta e os preditores € necessario

calcular a fungdo F — statistic:

_ (TSS—RSS)/p (3.2.1.1.1)
" RSS/(n—p-—1)
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onde, TSS = X .(y; — ¥)?e RSS = X" ,(y;— $)?. Se ndo existir relagdo entre a resposta e 0s
preditores é de esperar que a funcéo F-statistic apresente um valor perto de 1. Caso contrario, prevé-
se que F seja superior a 1. Contudo, quao superior devera ser F para podermos concluir que existe
relagdo? A resposta depende dos valores de n e p. Quando n é elevado, um valor de F que é pouco
superior a 1 pode ainda fornecer a evidéncia de que existe relacdo entre os dois campos. Em contraste,
um valor de F consideravelmente superior a 1 é necessario para provar a relacdo quando n tem um
valor baixo. Para cada valor de n e p, qualquer software estatistico pode ser utilizado para determinar
0 p-value associado a F-statistic utilizando a distribuicdo F. Se o p-value associado a F-statistic for
essencialmente 0, entdo temos fortes evidéncias de que pelo menos um dos preditores esta associado
ao comportamento da variavel de resposta. Contudo, esta metodologia apenas é vdlida quando p €

relativamente baixo quando comparado com n. Quando p é elevado, alguma das metodologias

referenciadas na proxima seccao deverd ser utilizada (Hastie et al., 2021).

3.2.1.2 Selecionar variaveis importantes

Como discutido na seccao anterior, 0 primeiro passo numa analise de regressédo mdltipla é calcular a
F-statistic e examinar o p-value associado. Se com base no p-value se concluir que pelo menos uma
das variaveis preditivas esté relacionada com a resposta, é natural questionar quais as variaveis que

apresentam este comportamento. Assim, existem trés abordagens classicas para esta tarefa:

e Forward selection: inicia-se com um modelo nulo — modelo que contem a intersecdo, mas
nenhum preditor. De seguida, sdo desenvolvidas p regressdes lineares sendo que se
acrescenta ao modelo nulo a variavel que resulta no RSS mais baixo. Acrescentamos
posteriormente a esse modelo a variavel que resulta no RSS mais baixo para o novo modelo
de duas variaveis. Esta abordagem continua até que alguma regra de paragem seja satisfeita.

e Backward selection: inicia-se o modelo com todas as variaveis incluidas e remove-se a
variavel com maior valor de p-value — isto é, a varidvel com menor relevancia estatistica. De
seguida, ao novo modelo com (p — 1) variaveis é retirada a variavel com maior valor de p-value.
Esta abordagem continua até que alguma regra de paragem seja satisfeita. Por exemplo, é
possivel parar quando as restantes variaveis apresentam um p-value inferior a um limite
definido.

o Mixed selection: é uma combinacédo das duas metodologias anteriores. O modelo € iniciado
sem varidveis e, como acontece na forward selection, adicionamos a variavel que fornece o
melhor fit. Continua-se a adicionar variaveis uma a uma. O p-value das varidveis pode
apresentar um valor superior quando novos preditores sao adicionados ao modelo. Assim, pode
ser definido que quando o p-value de uma varivel sobe acima de um determinado valor, entéo,
a mesma é retirada do modelo. Continua-se o processo até todas as variaveis do modelo
apresentarem um p-value suficientemente baixo e todas as variaveis excluidas do modelo

terem um p-value elevado quando adicionadas ao modelo.
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Se p > n entdo a abordagem backward selection ndo deve ser utilizada enquanto a forward selection
pode ser sempre utilizada. Forward selection € uma abordagem gananciosa e pode incluir variaveis
precoces que mais tarde se tornam redundantes. A mixed selection pode evitar isto (Hastie et al., 2021).

3.2.1.3 Avaliar a adequabilidade do modelo

Para avaliar o desempenho de um método de aprendizagem estatistica sobre um dado conjunto de
dados, é necessario quantificar quéo préoximas estdo as suas previsdes relativamente aos dados
observados. No caso da regressdo, o método mais frequentemente utilizado € o mean squared error
(MSE), dado por

1% R
MSE = ;Zl(yi _ ) (3.2.1.3.1)

onde f(x;) representa a previsdo f relativamente & observacéo i. Sera obtido um MSE baixo no caso
de as previsdes estarem proximas da realidade e um valor elevado se para algumas observacdes o

desvio entre a previséo e o valor real for substancialmente diferentes.

O MSE é computado utilizando a amostra de treino utilizada para desenvolver o modelo e devera ser
referido como o MSE de treino. Contudo, ndo é especialmente relevante perceber quao rigoroso é o
modelo utilizando a amostra de treino. O mais importante é avaliar a exatiddo das previsGes obtidas
guando o modelo é aplicado a dados de teste. Note-se que, o esperado é que o MSE de treino seja
inferior ao MSE de teste pois a maioria dos métodos de aprendizagem estatistica direta ou
indiretamente procuram minimizar o MSE de treino. Se um modelo menos flexivel apresentar um MSE

de teste inferior ao MSE de treino podera representar um caso de overfitting (Hastie et al., 2021).
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4. Metodologia de Investigacao

Apo6s a deciséo de aplicar o método de regresséo linear, surge a necessidade de definir os cenérios a

analisar e de determinar a estratégia de investigacéo a abordar para cada um deles.

A anadlise ter4 como base a construcéo de trés modelos distintos: um modelo agregado, um modelo por
procedimento e um modelo por cirurgido. O objetivo serd determinar qual dos trés reproduz as
previsbes mais fidedignas. Para cada um dos modelos a metodologia adotada segue os seguintes
passos: selecdo da informacédo, preparacdo de dados, modelacdo e resultados. Cada uma destas

etapas encontra-se descrita com maior detalhe na figura 4 bem como nas secg¢fes que se seguem.

Limpeza de Dados
SelegSo de Atributos

1.selecoda

Sim
Validacio
Pressupostos
Nao
Transformaggode
Dados

»|
g

Desagregaciopor
Procedimentos

Desagregaciopor
Cirurgido

A

2.Preparacgode
Dados
Selegiio de Varidveis

Mod&;erLM— ModeloRLM -
Agregado

Procedimento
3. Modelagio T I

Ma

4.Resultados

Selecdo de Variaveis

Selecgo de Variaveis

Modelo RLM—
Por Cirurgido

AvaliacBodo
Modelo
(MSE)

Figura 4 | Metodologia de investigagao.
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4.1 Selegdo dainformagéo

A amostra de dados utilizada foi fornecida pelo Hospital da Luz de Lisboa na sequéncia do parecer
favoravel da respetivas comissdes de investigacao e ética, e consiste num conjunto de informacgéo
relativa a 8937 cirurgias realizadas por 38 cirurgides distintos no ambito da especialidade de ortopedia
desde 1 de janeiro de 2019 a 31 de maio de 2022.

Antes de se estabelecer o modelo de previsao utilizando os dados historicos, foi realizada uma acédo
de limpeza para eliminar os registos de dados considerados "invalidos". Entre estes estéo incluidos
registos incompletos, registos referentes a CPTs com menos de 20 registos para que se garanta o
potencial preditivo de cada procedimento e registos de tempo de cirurgia com duracdes inferiores a 10
minutos por poderem representar erros de registo, dificilmente espelhando duragbes associadas a
procedimentos ortopédicos. Consideraram-se como parte da amostra cirurgias eletivas e urgentes dado

gue o ambito desta dissertacdo de mestrado ndo obriga a distingcdo entre os dois tipos.

Os dados partilhados incluem o periodo temporal marcado pela situacdo pandémica que obrigou a
adocdo de medidas preventivas com impacto na eficiéncia dos processos. Desta forma, realizou-se
uma breve analise as duracdes médias reais e previstas de cada trimestre por forma a identificar os
periodos mais impactados pela pandemia. Ao analisar a figura 5 conclui-se que os tempos médios
cirurgicos observados sofreram um incremento consideravel nos 3° e 4° trimestres de 2020 mantendo
um perfil aproximadamente constante nos restantes trimestres. Desta forma, apenas as observacdes
registadas durante o 3° e 4° trimestre de 2020 foram desconsideradas. Relativamente as duracdes
previstas, o seu incremento € também notavel a partir do 2° trimestre de 2020, no entanto, nédo
demonstraram a tendéncia decrescente que se observa nas duracdes reais. Esta situacdo podera

demonstrar que os cirurgides ainda ndo adaptaram as suas previsées ao periodo pés-pandémico.
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1g2 1M1 1.74 - :
@ 600 1j88 ‘ 1.'(‘57 I ) .
o =
£ 200 150 3
= A0
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ol (]
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mmmm N2 Cirurgias ==@=|Iédia Duragao Real Média Duragdo Prevista

Figura 5 | Média das duracdes cirrgicas previstas e reais por trimestre registadas entre 1 de janeiro de 2019 e
31 de maio de 2022.

Os dados foram posteriormente divididos em duas amostras: a amostra de treino contendo registos dos

anos 2019, 2020 e 2021 e a amostra de teste que integra observacdes registadas durante o primeiro
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semestre de 2022. Ao analisar a amostra de teste foi possivel observar o aparecimento de 196 cddigos
de procedimento ndo presentes na amostra de treino, algo que é inesperado dada a dimensao
consideravelmente mais pequena da amostra de teste relativamente a amostra de treino e a reduzida
frequéncia com que surgem novos procedimentos. Assim, identificou-se que uma limitagdo da amostra
de dados é o facto de os codigos de procedimento partilhados ndo seguirem a nomenclatura
estandardizada universalmente utilizada (CPT). Os cédigos de procedimentos presentes na amostra
refletem o conjunto de procedimentos primarios e secundarios que o cirurgido pretende realizar e que,
deverdo ser tidos em conta para efeitos de faturacdo. Desta forma, existe um numero elevado de
combinacdes possiveis de codigos cirlrgicos, situacdo que seria evitada caso se utilizasse uma forma
mais objetiva de classificacdo do procedimento cirdrgico. Por conseguinte, verifica-se que muitos dos
codigos associados ndo acrescentam complexidade ao procedimento principal nem impactam na
duracdo do mesmo embora originando cédigos de procedimento distintos. Este facto motiva a perda
de informagdo na medida em que, para efeitos de duracao cirlrgica poderdo existir mais codigos
representativos de um mesmo procedimento, mas que, neste momento sdo identificados de forma
distinta e, por isso, tratados também de forma diferente. Consequentemente, estes novos codigos de
procedimentos foram retirados da amostra que ira testar o modelo sendo possivel voltar a introduzi-los
numa fase posterior em que a amostra de treino ja os inclua. A figura 6 esquematiza os passos

realizados na selecdo da informacao considerada relevante para a analise.

Amostra de Dados Inicial
1 de Jan de 2019- 31 de Mai de 2022
N = 8937

Exclusdes
Fim de Intervencao em falta (110)
Cédigo CPT em falta (11)
Previsao de duracao em falta (1)
ID do cirurgido em falta (8)
Procedimentos com duracées inferiores a 10 min (104)
Observacées registadas durante os 3° e 4° trimestres de 2020 (1222)

Desenvolvimento dos Modelos

1* Amostra de Treino
1 de Jan de 2019 - 31 Jun de 2020 & 1 Jan de 2021 - 31 Dez
de 2021

1? Amostra de Teste
1 de Janeiro de 2022 - 31 de Maio de 2022

N = 6035 N = 1445
Exclusées
Exclusées . Procedimentos retirados na
Procedimentos com menos que 20 amestra de treino (536)
registos (2723) ° Procedimentos nao existentes na

amostra de treino (196)

22 Amostra de Treino
1 de Jan de 2019 - 31 Jun de 2020 & 1 Jan de 2021 - 31 Dez
de 2021
N = 3312

22 Amostra de Teste
1 de Janeiro de 2022 - 31 de Maio de 2022
N=713

Figura 6 | Preparacéo da amostra de treino e teste. Adaptado de Bartek et al., (2019).

Como demonstrado na tabela 2, isto resultou numa amostra de treino de 3312 cirurgias registadas no
periodo entre 1 de janeiro de 2019 e 31 de dezembro de 2021 (excluindo os 3° e 4° trimestres de 2020)
e numa amostra de teste de 713 cirurgias referente ao primeiro semestre de 2022. A amostra utilizada
para treinar o modelo agregado inclui 41 procedimentos distintos realizados por 33 cirurgides enquanto

a amostra de teste apresenta 34 procedimentos distintos realizados por 27 cirurgides.
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Tabela 2 | Caracterizagdo das duas amostras - Cenario Agregado.

Amostra Dimenséo N° Procedimentos Ne° CirurgiGes
Treino 3312 41 33
Teste 713 34 27

4.2 Preparacao de dados

Esta etapa é caracterizada por um conjunto de validagBes necessérias para garantir 0 sucesso da
abordagem least squares, isto é, assegurar que este método reproduza os melhores coeficientes
lineares e imparciais (Hosseini et al., 2015). Os pressupostos deverdo ser validados para todas as
amostras que estiverem na origem da concec¢do de cada modelo. No entanto, nesta seccdo apenas
serdo exemplificados os passos para o cenario agregado, sendo apresentadas na seccgdo relativa a

anexos todas as validagdes realizadas para os restantes modelos.

Numa primeira fase, e de forma a garantir a melhor performance do modelo a desenvolver, devera ser
garantido que a variavel independente, neste caso a duracdo real das cirurgias, apresente uma
distribuicdo normal. A duracao das cirurgias é referida, neste trabalho, como sendo a duracédo entre a

incisdo e o fecho do paciente pois é essa a informacao que o hospital exige que o médico estime.

Como é possivel verificar pela figura 7, a distribuicdo das duracdes dos casos cirlrgicos encontra-se

enviesada para a esquerda e ndo apresenta uma distribuicdo normal.
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Figura 7 | Distribuicao da duracao real - Cenario Agregado.

Por forma a garantir este critério, foi aplicada uma transformacéo logaritmica a esta variavel como

demonstrado na figura 8.
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Figura 8 | Distribuicao do logaritmo da duragéo real - Cenario Agregado.

O conjunto de dados disponibilizado contém um conjunto de variaveis relativas a pessoal e

procedimento que ndo estdo disponiveis pré-operativamente. Estas incluem anestesista, plano

anestésico, pessoal de enfermagem e eventos intraoperatérios. Apesar do desempenho do modelo

poder ser melhorado com a inclusé@o destes dados, eles ndo seréo relevantes para uma implementagéo

prospetiva. Por conseguinte, para o desenvolvimento do modelo proposto utilizaram-se apenas as

variaveis disponiveis pré-operativamente descritas na tabela 3. A “duracao_media” foi a Unica variavel

adicionada aos dados partilhados pelo hospital e traduz-se num campo calculado que apresenta a

duracdo média por procedimento e por cirurgido. Este fator foi acrescentado por ser mencionado na

literatura como tendo potencial de previsdo (Bartek et al., 2019). Atualmente, a duragdo média € ainda

a previsédo utilizada por muitos hospitais.
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Tabela 3 | Descricao das variaveis disponiveis pré-operativamente.

Variaveis Independentes (Fatores)

mes
dia_da_semana
dia_util

turno

sala

idade_paciente
genero_paciente
codigo_procedimento
cirurgiao_principal
ambulatorio
prioridade_cirurgia
primeira_cirurgia_dia

duracao_media

Tipo
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Numeérica
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal

Numérica

N° de Niveis
12
5

14

41
33

26



14 duragao_prevista Numérica -

Para cada um dos cendrios a testar, a selecao das variaveis a incluir em cada modelo teve em conta a

validagcdo dos seguintes pressupostos:

1) As variaveis independentes néo estéo correlacionadas: avaliado pelo coeficiente de correlacdo
de Pearson;

2) Nao existe multicolinearidade entre as variaveis independentes: avaliado pela métrica VIF
(variance inflation factor);

3) As variaveis categoricas apresentam significancia estatistica: avaliado pelo p-value resultante
da andlise de variancia (ANOVA) que permite analisar as diferencas entre as médias referentes
as diversas categorias de um grupo.

A validacdo de cada pressuposto foi realizada com recurso ao software de analise estatistica R, versao
4.2.1. O primeiro pressuposto a validar aplica-se as variaveis numéricas (“idade_paciente”,
“duracao_media” e “duragao_prevista”). Com auxilio do programa R foi possivel calcular o coeficiente
de correlagao entre cada par de variaveis. Na tabela 4, e relativamente ao modelo agregado, € possivel
confirmar a elevada correlacdo entre as variaveis “duracao_prevista” e “duracao_media’ que
apresentam um coeficiente de correlacdo de 0.89. Desta forma, foi necessario desconsiderar uma das
varidveis. A escolha da varidvel a rejeitar € arbitraria, no entanto, a variadvel retirada foi a
“duracao_prevista" por ser a que menos informacéo acrescenta ao modelo e que apresenta uma menor

exatidao, representando precisamente a variavel que se pretende otimizar.

Tabela 4 | Coeficientes de correlagé@o entre variaveis numéricas - Cenario Agregado.

duracao_prevista duracao_media idade_paciente
duracao_prevista 1.0000000 0.8909030 0.1201823
duragcao_media 0.8909030 1.0000000 0.1168819
idade_paciente 0.1201823 0.1168819 1.0000000

De forma a avaliar a multicolinearidade é frequente a utilizacdo do VIF que avalia 0 quanto a variancia
de um coeficiente de regressao estimado aumenta se as suas variaveis estiverem correlacionadas. Um
VIF entre 5 e 10 indica alta correlagdo, o que pode ser problemético. Caso o VIF apresente um valor
superior a 10, poder-se-a assumir que os coeficientes de regressao estdo mal estimados devido a
multicolinearidade. Esta métrica pode ser aplicada considerando variaveis numéricas e variaveis
categoricas que ndo apresentem mais do que dois niveis. Assim, foi calculado o VIF para os fatores
representados na tabela 5. Sendo que todas as variaveis apresentam valores baixos de VIF, nenhuma
foi desconsiderada.
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Tabela 5 | Célculo do VIF - Cenario Agregado.

Variavel independente VIF

dia_util 1.107981
turno 1.266128
primeira_cirurgia_dia 1.236644
prioridade_cirurgia 1.196634
idade_paciente 1.132776
genero_paciente 1.085647
ambulatério 1.158478
duracao_media 1.190837

Por forma a avaliar se as varidveis categoéricas com mais do que dois niveis apresentam significancia

estatistica foi realizada uma ANOVA para cada uma. Esta analise testa duas hipoteses:

e HO:pl= p2=--=yk,

e H1: pelo menos uma das médias é diferente,

sendo p a média das duracdes reais das cirurgias e k os diferentes niveis que a variavel apresenta.
Para esta analise foi tido em conta um fator de significancia de 0.05 (a = 0.05), valor que indica que a
probabilidade de se concluir que existe uma diferenca, quando, na verdade ndo existe nenhuma
diferenca real, é de 5%. Desta forma, caso o p-value da varidvel seja inferior ou igual ao nivel de
significancia, é possivel rejeitar a hipotese nula e afirmar que existem diferencas significativas nas
duracdes médias de cirurgias entre as diversas categorias, ou seja, a variavel é estatisticamente
significativa para a previsdo dessas duracgfes e, por isso, deverd ser incluida no modelo. Caso o p-
value seja elevado (>0.05), ndo existird evidéncia estatistica para afirmar que existem diferencas
significativas nas durag@es de cirurgias entre categorias podendo a variavel ser excluida do modelo.
Na tabela 4 sdo demonstrados os valores de p-value obtidos para cada variavel categdrica com mais
do que dois niveis.

Tabela 6 | p-value resultante da ANOVA aplicada a cada variavel categérica com mais do que uma categoria -
Cenario Agregado.

#  Variaveis Independentes (Fatores) p-value

1 mes 0.3024

2 dia_da_semana 0.00000000000000022
3 cirurgiao_principal 0.00000000000000022
4  codigo_procedimento 0.00000000000000022
5 sala 0.0000000002.679

Analisando estes valores foi possivel concluir que a variavel “mes” seria desconsiderada. Desta forma,
e para o cendrio agregado, as varidveis a considerar na fase de modelagéo sdo as identificadas na
tabela 5.
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Tabela 7 | Variaveis a incluir na fase de modelacédo - Cenario Agregado.

Variaveis Independentes (Fatores)

dia_da_semana
dia_util

turno

sala

idade_paciente
genero_paciente
codigo_procedimento
cirurgiao_principal
ambulatorio
prioridade_cirurgia
primeira_cirurgia_dia

duracao_media

Tipo
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Numérica
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal

Numérica

N° de Niveis
5

2

2

14

41
33

E a partir da amostra de dados agrupados que poderdo ser criadas as amostras por procedimento e

cirurgido. No entanto, € necessario assegurar que as amostras de treino formadas apresentam uma

dimenséo capaz de contribuir para uma correta previsdo. Assim, por forma a obter os dados por

cirurgido, definiu-se um threshold de 180 observacdes, abaixo do qual a amostra j& ndo conseguiria

produzir previs@es fidedignas. Por conseguinte, numa primeira fase selecionaram-se os procedimentos

com numero de observacdes superiores a 180, excluindo-se aqueles com numero de registos inferior.

A cada procedimento correspondera uma amostra de dados distinta que permitird o desenvolvimento

de cada modelo. A mesma légica foi utilizada para obter os dados por cirurgido, isto é, selecionaram-

se o0s procedimentos com frequéncia superior a 180 e excluiram-se os restantes.

A W N P

Tabela 8 | Procedimentos selecionados para o desenvolvimento de modelos por procedimento.

Procedimento

Artrotomia/Artroscopia c/ Trat.LesBes Articulares Circunscritas

Ligamento Cruzado (Cada) + Artrotomia/Artroscopia ¢/ Trat.Lesdes Articulares

Circunscritas

Frequéncia
878
318

Artroplastia Total em Coxartrose ou Revisédo de Hemiartroplastia + Tenotomia dos 219

adutores com ou sem neurectomia

Artroplastia Total p/Artrose/Revisédo Prétese Unicompartimental

185

Tabela 9 | Cirurgides selecionados para o desenvolvimento de modelos por cirurgido.

Cirurgido
Cirurgido 19
Cirurgido 1
Cirurgido 6

Cirurgido 15

N° Registos
625
240

234
227
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A validacdo de pressupostos necessaria, espelhada nesta seccdo para os dados agregados, sera
realizada para cada amostra de dados individual previamente a elaboragéo de cada modelo. O conjunto
de passos desenvolvidos para as restantes amostras de dados poderdo ser consultados no capitulo

referente a anexos.
4.3 Modelagéo

Apo6s a preparacdo dos dados segue-se a modelagdo, fase que se inicia com a selecao das variaveis
que apresentam significancia estatistica suficiente para serem incluidas no modelo. Como apresentado
na contextualizacdo teorica do capitulo anterior, existem trés métodos de selecao distintos: forward
selection, backward selection e mixed selection. Como n é consideravelmente superior a p, conclui-se

gue o mecanismo de backward selection pode ser utilizado.

Por norma, o software R aplica a backward selection através do akaike information criterion (AIC), um
método matematico para avaliar a adequacédo de um modelo aos dados a partir dos quais foi gerado.

O AIC é determinado da seguinte forma:

AIC = 2k —21n(L), (4.3.1)

sendo k o nimero de variaveis independentes utilizadas para construir o modelo e L a estimativa da
probabilidade méxima do modelo (a probabilidade de o modelo reproduzir os dados observados). O
modelo mais adequado de acordo com o AIC € o que explica a maior quantidade de variacdo utilizando
0 menor nimero possivel de variaveis independentes. Pontuacdes mais baixas de AIC séo melhores e
0 AIC penaliza os modelos que utilizam mais parametros. Assim, se dois modelos explicarem a mesma
guantidade de variacé@o, aquele com menos parametros tera uma pontuacéo inferior e sera 0 modelo
mais bem ajustado. Desta forma, nhuma primeira fase sdo incluidas todas as variaveis no modelo e séo
removidas uma apos a outra as variaveis menos significativas, isto é, aquelas que a sua eliminacdo do
modelo contribui para o0 menor aumento no RSS, comparando com outros fatores. Este passo repete-
se até que o menor AIC seja atingido. Para o cenério agregado em especifico, as variaveis eliminadas
foram em primeiro lugar o “dia_da_semana” e em segundo lugar o “turno” obtendo-se o modelo
composto pelas seguintes variaveis: “dia_util’, “idade_paciente”, “genero_paciente”, “sala”,
“cirurgido_principal’”, “codigo_procedimento”, “prioridade_cirurgia”, “primeira_cirurgia_dia”,
“ambulatorio” e “duracao_media”. As variaveis independentes constituintes dos modelo desenvolvidos

para cada um dos quatro procedimentos (tabela 6) e dos quatro cirurgides (tabela 7) sdo apresentadas

na tabela 8.
Tabela 10 | Variaveis independentes de cada modelo.
# Modelo Variaveis Independentes
1  Agregado e dia_util

e idade_paciente
e genero_paciente

e sala
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e  cirurgiao_principal
e codigo_procedimento
e prioridade_cirurgia
e primeira_cirurgia_dia
e ambulatorio
e duracao_media
2 Procedimento 1 e idade_paciente
e genero_paciente
e sala
e  cirurgiao_principal
e prioridade_cirurgia
e duracao_prevista
3 Procedimento 2 e turno
e idade_paciente
e primeira_cirurgia_dia
e prioridade_cirurgia
e duracao_media
4  Procedimento 3 e idade_paciente
e género_paciente
e  cirurgiao_principal
e duragao_prevista
5  Procedimento 4 e mes
e genero_paciente
e  cirurgiao_principal
e prioridade_cirurgia
e duracao_prevista
6  Cirurgido 1 e idade_paciente
e codigo_procedimento
e ambulatorio
e prioridade_cirurgia
7  Cirurgido 2 e idade_paciente
e genero_paciente
e codigo_procedimento
e prioridade_cirurgia
e  primeira_cirurgia_dia
8  Cirurgido 3 e coOdigo_procedimento
9 Cirurgido 4 e idade_paciente
e genero_paciente
e codigo_procedimento

e ambulatorio

Para além dos pressupostos gerais acerca da correta especificacdo do modelo, € importante para todo

o desenvolvimento que ndo existam: (1) relagdes néo-lineares entre as variaveis independentes e a
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varidvel dependente, (2) que os erros do modelo apresentem distribuicdo normal com valor médio nulo,
(3) que os erros do modelo tenham variancia constante e (4) que néo existam outliers que possam
influenciar os resultados do modelo. Todos estes quatro pressupostos podem ser validados através da
andlise dos gréficos da figura 11 (respetivamente, da esquerda para a direita e de cima para baixo). O
grafico “Residuals vs Fitted” avalia a linearidade das variaveis independentes relativamente a variavel
dependente. Caso os residuos se encontrem distribuidos em torno de uma linha horizontal sem padrées
distintos, esta sera uma boa indicacdo de que ndo existem relagdes ndo lineares entre variaveis.
Analisando este grafico referente ao cendrio agregado € possivel verificar que os residuos se
encontram distribuidos de forma quase simétrica em torno de uma linha praticamente horizontal sendo,
desta forma, possivel confirmar que o modelo ndo apresenta relagdes nao lineares. O grafico “Normal
Q-Q” demonstra se os residuos apresentam ou ndo distribuicdo normal. Se os residuos forem
normalmente distribuidos, estes irdo seguir uma linha reta sem grandes desvios. Analisando este
grafico para o cenério agregado, confirma-se que apesar de um ligeiro desvios nas pontas, os residuos
encontram-se bem alinhados na linha reta a tracejado, sendo, por isso, normalmente distribuidos. O
grafico “Scale-Location” mostra se os residuos se encontram distribuidos igualmente ao longo dos
intervalos preditores. E desta forma que se pode verificar a hipdtese de variancia constante
(homoscedasticidade). Uma forma de verificar este pressuposto é analisar se existe uma linha
horizontal com pontos dispersados igualmente (aleatoriamente). Assim, é possivel concluir a partir
deste gréafico para o caso agregado que a variancia dos residuos se mantém constante. O objetivo do
grafico “Residuals vs Leverage” é o de detetar outliers que possam representar casos influentes na
andlise de regresséo linear. Devem procurar-se valores no canto superior ou inferior direito e vigiar
casos que se apresentem fora da linha que representa a distancia de Cook (casos com altas
pontuacdes de distancia de Cook) que representam casos influentes para os resultados da regresséao,
isto €, se 0s excluirmos, os resultados da regressdo sdo alterados. As observagbes 39 e 254
encontrarem-se perto da fronteira que representa a distancia de Cook, contudo, ndo a ultrapassam e,
por isso, apesar de serem outliers ndo representam casos influentes que tenham de ser excluidos do
modelo.
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Figura 9 | Analise de residuos - Cenario Agregado.

Os gréficos referentes aos restantes modelos desenvolvidos encontram-se disponiveis para anélise

no capitulo referente a anexos.
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5. Apresentacao de Resultados

Terminada a fase de modelacdo, surge a necessidade de testar os modelos desenvolvidos,
comparando a sua performance entre si e com o modelo standard atual. Para avaliar a adequabilidade
do modelo ir4 ser considerada a métrica RMSE, calculada de forma similar ao MSE, contudo, permite
lidar com o problema da diferenca entre unidades possibilitando que estas permane¢am na mesma

escala que os dados originais, resultando numa melhor interpretabilidade do resultado da métrica.

1w R
RMSE = ;Zl(yi—f(xl-))Z- (5.1)

5.1 Resultados relativos aos trés cenarios

Na tabela 9 estdo representados os resultados do RMSE para cada modelo desenvolvido e para as
previsdes estimadas pelos cirurgifes. Selecionando por exemplo o modelo agregado, é possivel
interpretar que em média, o modelo erra em 18 minutos a mais ou a menos da duracdo real das
cirurgias. Quando analisamos as previsfes realizadas pelos cirurgides, € possivel verificar que, de
forma geral, estes erram em 53 minutos a mais ou a menos da duracéo real cirdrgica apresentando o
modelo previsdes mais proximas da realidade do que os médicos. E possivel aplicar a mesma
interpretacdo aos restantes modelos sendo que, a conclusdo de que o modelo apresenta resultados

mais precisos do que o cirurgido se verifica para todos.

Tabela 11 | RMSE modelo VS RMSE cirurgido.

# Modelo RMSE Previsbes Modelo RMSE PrevisGes Cirurgides R?Ajustado
(min) (min)
1 Agregado 18 53 0.8429
2 Procedimento 1 14 45 0.3445
3 Procedimento 2 15 31 0.1552
4  Procedimento 3 27 80 0.3138
5 Procedimento 4 19 39 0.3868
6  Cirurgido 1 17 38 0.8448
7  Cirurgido 2 37 92 0.5333
8  Cirurgido 3 14 60 0.8963
9  Cirurgido 4 12 42 0.8035

Para além do RMSE é partilhado na tabela 9 o coeficiente de determinagédo ajustado (R? ajustado). O
R? representa a proporgéo da variancia de uma variavel dependente que é explicada pelas variaveis
independentes de um modelo de regressdo. Contudo, o R? tende a aumentar quanto maior for o
namero de variaveis independentes. Consequentemente, um modelo com mais termos pode parecer

ter um melhor ajuste simplesmente porque tem mais termos. Assim, por forma a contornar esta
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limitagdo e a comparar corretamente o R? de modelos com nimero distinto de variaveis independentes
€ necessario obter-se este valor ajustado (R? ajustado). Esta métrica ajusta-se ao nimero de termos
no modelo, isto €, o seu valor sé aumenta quando o novo termo melhora efetivamente o desempenho
do modelo, diminuindo quando o contrario acontece. Relativamente ao modelo agregado é possivel
concluir através do seu valor de R? ajustado que este explica 84.29% da variancia da variavel
dependente a partir das variaveis independentes incluidas no modelo. Este valor € bastante inferior
para os modelos por procedimento demonstrando que, as variaveis independentes incluidas nestes
ultimos parecem ndo apresentar grande poder explicativo relativamente a variagdo da variavel de
resposta. Por outro lado, os modelos por cirurgido apresentam valores de R? ajustado elevados
superando mesmo o valor do modelo agregado para o cirurgido 1 e 3. Apenas o modelo relativo ao
cirurgido 2 originou um R? ajustado mais baixo. Desta forma, é possivel aferir que o modelo agregado

e 0s modelos por cirurgido tendem a melhor explicar a variancia da duracgéo cirdrgica.

Para quantificar as melhorias na previsédo de duracdes cirlrgicas possibilitadas pelos modelos foram

distinguidos 3 niveis de classificacéo:

e Exatas: previsdes que estdo incluidas num determinado intervalo de tolerancia;
e Sobrestimadas: previsdes superiores a tolerancia definida;

e Subestimadas: previsdes inferiores a tolerancia definida.

Idealmente, um modelo devera fornecer uma maior percentagem de previsfes exatas e sobrestimar
mais do que subestima (Zhao et al., 2019). Seré preferivel a sobrestimacéo pois, apesar de esta poder
originar uma ocupacdo do bloco mais baixa ndo contribuird para possiveis cancelamentos ou
adiamentos, ambas situacGes que podem representar pesos significativos na salde dos pacientes e
no nivel de servico que é esperado de uma instituicdo de cuidados de saude privada. Contudo, este
trade-off entre o tempo de desocupacéo do bloco fruto de sobrestimacdes e o tempo extra ao previsto

devera ser monitorizado de forma rigorosa para que o custo de oportunidade de um néo supere o outro.

A figura 12 demonstra a percentagem de previsfes realizadas pelos cirurgies consideradas como
exatas, sobrestimacgfes e subestimag¢des tendo em conta um intervalo de tolerancia de 10%, 20% ou
30% para cirurgias com dura¢des superiores a 100 minutos e um intervalo de tolerancia de 10, 20 ou
30 minutos para cirurgias com duracoes inferiores a 100 minutos. Como esperado, a medida que o
intervalo de tolerdncia aumenta mais previsées séo classificadas como exatas. Contudo, é de notar
gue, para uma tolerancia considerada elevada (30% ou 30 minutos), a percentagem de casos
sobrestimados é ainda consideravel (63%), levando-nos a concluir que os cirurgiées, na maior parte

dos casos sobrestimam, muito para além do que € a duracao real das cirurgias que pretendem realizar.
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Figura 10 | Grafico de classificacéo das previsdes realizadas pelos cirurgides - Amostra de Teste.

E ainda possivel verificar através da tabela 10, quais os cirurgides que realizam previsdes mais

discrepantes relativamente a duracgédo real posteriormente verificada.

Tabela 12 | RMSE por cirurgido - Amostra de Teste.

Cirurgido Amostra RMSE
1 46 92
2 20 91
3 44 85
4 25 76
5 17 68
6 29 59
7 14 51
8 13 50
9 2 48
10 1 47
11 36 45
12 16 45
13 8 45
14 8 43
15 39 43
16 32 41
17 24 40
18 52 38
19 154 38
20 30 38
21 27 37
22 3 37
23 13 36
24 37 35
25 17 33
26 4 28
27 2 15

Ao analisar o grafico da figura 13 relativo ao intervalo de toleréncia de 10 min para cirurgias com
duracdes inferiores a 100 minutos e 10% para cirurgias com duracgdes superiores a 100 minutos foi

possivel concluir, uma vez mais que todos os modelos apresentam melhorias significativas no que toca
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a exatidao na previsdo quando comparadas com as previsées dos cirurgifes para 0 mesmo intervalo
de tolerdncia. O modelo agregado prevé com exatiddo 58% das vezes e sobrestima mais do que
subestima. Os modelos por procedimento preveem com exatiddo desde um minimo de 28% a um
maximo de 74% dos casos subestimando mais do que sobrestimam. Relativamente aos modelos por
cirurgido, estes preveem entre 37% a 74% dos casos com exatiddo sendo que sobrestimam mais do

gue subestimam.
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Figura 11 | Gréfico de classificagao das previsGes realizadas pelos modelos tendo em conta um intervalo de
toleréncia de 10 minutos para cirurgias com duragao inferior a 100 minutos e 10% para cirurgias com duragao
superior a 100 minutos.

Admitindo agora (ver figura 14) uma toleréncia de 20 min para cirurgias com dura¢des inferiores a 100
minutos e 20% para cirurgias com durac¢des superiores a 100 minutos conclui-se que o modelo
agregado apresenta uma exatidao de 81% mantendo a sobrestimagdo superior a subestimagdo. Os
modelos por procedimento apresentam valores de exatidao entre 65% e 92% apresentando no geral
valores de subestimacgédo superiores. Os modelos por cirurgido apresentam neste caso uma exatiddo

entre 52% e 89% com mais valores sobrestimados do que subestimados.

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

B Exata M Sobrestimagdo M Subestimagdo

Figura 12 | Grafico de classificacdo das previsdes realizadas pelos modelos tendo em conta um intervalo de
toleréncia de 20 minutos para cirurgias com duracgao inferior a 100 minutos e 20% para cirurgias com duragéo
superior a 100 minutos.
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Considerando uma tolerancia de 30 min para cirurgias com duracdes inferiores a 100 minutos e 30%
para cirurgias com durag@es superiores a 100 minutos (ver figura 15), verifica-se uma percentagem de
exatidao de 93% para o modelo agregado, entre 88% e 98% para os modelo por procedimento e entre
65% e 97% quando analisando os modelos por cirurgido mantendo-se, para os trés tipos de modelos,

o comportamento relativo a sobrestimac@es e subestimacfes apurado nas analises anteriores.

Este dltimo caso transmite a ideia de que os modelos acertam praticamente sempre na duracao
esperada das cirurgias, contudo, este podera ja ser um intervalo de tolerancia que o hospital nao
guerera assumir. Se o hospital optar por utilizar um modelo como ferramenta de suporte ao calculo das
previsdes de tempo cirlrgico devera definir qual a tolerancia admitida e realizar a escolha do modelo a
utilizar a partir dai. Esta tolerancia idealmente devera ser comunicada e considerada por quem
posteriormente realiza o planeamento semanal da ocupacéo do bloco.
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Figura 13 | Grafico de classificagéo das previsdes realizadas pelos modelos tendo em conta um intervalo de
toler&ncia de 30 minutos para cirurgias com duragéo inferior a 100 minutos e 30% para cirurgias com duragéo
superior a 100 minutos.

A andlise realizada ndo nos permite deduzir, contudo, qual o modelo que, efetivamente reproduz as
previsbes mais precisas. Para isso, € necessario confrontar individualmente os modelos entre si,
comparando amostras similares em dimenséo e informagéo, andlise que é reproduzida nas seguintes
seccdes. No entanto, para concluir se o modelo por procedimento supera as estimativas do modelo por
cirurgido ou o contrdrio seria necessario filtrarem-se os resultados dos dois modelos simultaneamente,
isto é, os modelos por procedimento seriam filtrados por cirurgido e comparados com os resultados dos
modelos por cirurgido filtrados para cada procedimento. Isto originaria amostras de dados muito
diminutas fornecedoras de conclusGes com pouca robustez. Por esta raz&o optou-se por nao se realizar

esta comparacao.
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5.2 Comparacao entre o cenario agregado e o cenario por procedimento

De forma a poder afirmar qual o modelo com melhor desempenho, foi, numa primeira fase, comparada
a performance do modelo agregado com a do modelo por procedimento. Para isso, 0s resultados do
modelo agregado foram filtrados por procedimento e comparados com os do modelo relativo ao
procedimento correspondente. Esta andlise foi realizada para os quatro procedimentos selecionados
utilizando, numa primeira fase, a métrica RMSE (tabela 11).

Tabela 13 | Comparacdo do RMSE do modelo agregado calculado para cada procedimento e do RMSE de cada
modelo por procedimento.

Procedimento RMSE Agregado RMSE Procedimento
Procedimento 1 11.8 14.0
Procedimento 2 155 15.4
Procedimento 3 21.8 27.5
Procedimento 4 20.5 18.7

De forma a aprofundar a andlise, as mesmas amostras de previses para cada procedimento foram
classificadas como “Exatas”, “Sobrestimagdes” e “Subestimacgdes” utilizando um intervalo de tolerancia
de 10 minutos para cirurgias com duracdes inferiores a 100 min e 10% para cirurgias com duracdes

superiores a 100 minutos (figura 16).
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Figura 14 | Grafico de classificacéo das previsdes realizadas pelo modelo agregado filtrado por procedimento e
pelo modelo por procedimento tendo em conta um intervalo de tolerancia de 10 minutos para cirurgias com
duracao inferior a 100 minutos e 10% para cirurgias com durag¢éo superior a 100 minutos.

Na tabela 11 verificam-se diferencas pouco significativas entre o RMSE do modelo agregado filtrado
por procedimento e o RMSE do modelo por procedimento. Todavia, para o procedimento 1 e 3, 0
modelo agregado apresenta um RMSE inferior, valor que se traduz numa percentagem de exatiddo
superior ao modelo por procedimento, sendo essa diferenca especialmente notavel no procedimento

3. Para o procedimento 2, o RMSE do modelo por procedimento € ligeiramente inferior ao do modelo
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agregado, valor também espelhado na andlise de exatiddo onde a percentagem € superior para o
modelo por procedimento do que para o modelo agregado. Relativamente ao procedimento 4, o RMSE
do modelo agregado é superior ao do modelo por procedimento. Contudo, a partir da figura 16 é
possivel aferir que a percentagem de exatiddo se mantém superior para o0 modelo agregado quando
comparada com a do modelo por procedimento. Uma possivel explicacdo para este facto podera
assentar nos valores baixos de R? ajustado que os modelos por procedimento apresentam
relativamente ao modelo agregado. Estes valores poderdo ser justificados pela limitacdo ja
apresentada dos dados fornecidos. Os cddigos dos procedimentos partilhados ndo sdo os CPTs
estandardizados e universalmente utilizados. Os cddigos da amostra sao internos ao hospital e
integram todos os procedimentos e subprocedimentos que o cirurgido pretende realizar. Isto quer dizer
gue para um mesmo procedimento, se 0 subprocedimento for distinto ou extra a cirurgia base, a
cirurgia ira apresentar outro codigo, mesmo que em termos de complexidade e tempo cirdrgico nédo
apresente qualquer influéncia. Este constrangimento impacta diretamente na dimenséo da amostra de
cada procedimento disponivel que, na realidade, poderia ser consideravelmente superior e dessa

forma, contribuindo para o treino de modelos por procedimento mais precisos.

Assim, sera mais favoravel optar pelo modelo agregado que parece explicar melhor a variancia da
duracdo das cirurgias, apresentando valores de RMSE baixos e percentagens de exatidao

suficientemente elevadas para constituir uma boa alternativa ao modelo de estimacao atual.
5.3 Comparacéo entre o cenario agregado e o0 cenario por cirurgiao

A semelhanca da seccéo anterior, foi realizada a analise de comparac&o entre o modelo agregado e o
modelo por cirurgido. Os resultados do modelo agregado foram agora filtrados por cirurgido e
comparados com os do modelo relativo ao cirurgido correspondente. Esta andlise foi realizada para os
guatro cirurgides selecionados utilizando também a métrica RMSE (tabela 12).

Tabela 14 | Comparacdo do RMSE do modelo agregado calculado para cada cirurgido e do RMSE de cada
modelo por cirurgido.

Cirurgido RMSE Agregado RMSE Cirurgiéo
Cirurgido 1 12.2 16.6
Cirurgiéo 2 30.5 37.1
Cirurgido 3 11.0 13.8
Cirurgido 4 111 11.7

De forma semelhante a andlise anterior, as mesmas amostras de previsGes para cada procedimento
foram classificadas como “Exatas”, “Sobrestimacdes” e “Subestimacbes” utilizando um intervalo de
toleréncia de 10 minutos para cirurgias com durag@es inferiores a 100 min e 10% para cirurgias com

duracdes superiores a 100 minutos (figura 17).
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Figura 15 | Grafico de classificacéo das previsdes realizadas pelo modelo agregado filtrado por cirurgido e pelo
modelo por cirurgido tendo em conta um intervalo de tolerancia de 10 minutos para cirurgias com duragao inferior
a 100 minutos e 10% para cirurgias com duracao superior a 100 minutos.

Quando se comparam os valores do RMSE apresentados na tabela 12 é possivel verificar que, uma
vez mais, ndo existem diferencas significativas entre os dois modelos. Apesar deste facto, verificam-se
consistentemente valores mais baixos para o0 modelo agregado. Ainda assim, os modelos por cirurgido
devolvem valores de R? ajustado bastante satisfatorios, obtendo dois deles até valores superiores ao
modelo agregado (ver tabela 9). Apenas o cirurgido 2 esta associado a um valor de R?ajustado inferior,
comportamento que se reflete posteriormente no seu RMSE superior e na sua percentagem de
exatidao que é significativamente mais baixa quando comparada com a dos restantes modelos. Este
facto podera ser explicado pelos procedimentos realizados por este cirurgido presentes na amostra
de teste apresentarem duragfes médias significativamente superiores aos procedimentos registados
para os restantes cirurgides analisados. Strum et al. (2000) referem que a variabilidade absoluta é
esperada que seja superior para cirurgias com duragfes elevadas pelo que, se torna possivel justificar

os valor de RMSE superior e percentagem de exatidao inferior para este cirurgido.

Relativamente as percentagens de exatiddo, estas também nédo variam muito entre modelos sendo,
na sua maioria superiores para o modelo agregado. No entanto, os modelos por cirurgido apresentam
percentagens de sobrestimacao consistentemente superiores as de subestimacéo enquanto o modelo
agregado apresenta a mesma frequéncia de sobrestimacao e subestimacgéo, sobrestimando, contudo

em maior escala.

Desta forma, prevé-se que o modelo agregado constituira a melhor opgao como alternativa ao método
utilizado atualmente. Ainda assim, os modelos por cirurgido demonstram ter potencial para
possivelmente superar o modelo agregado quando treinados com uma amostra superior & atual. Para
treinar o modelo agregado utilizou-se uma amostra de 3312 observag¢des enquanto os modelos por
cirurgido foram treinados aplicando amostras com dimensao entre 227 e 625 observacdes, diferenca

gue se confirma ser relevante. Esta conclusé@o podera ser apoiada pelo estudo de Bartek et al. (2019)
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gue obtém resultados superiores para os modelos individuais especificos de cirurgido relativamente

aos modelos individuais especificos de servigo.
5.4 Andlise darelacdo entre os preditores e a variavel dependente

O objetivo secundario desta dissertacdo de mestrado passa por analisar quais sao as variaveis
independentes mais importantes que apresentam uma relacdo forte com a variavel dependente. Como
referido na literatura, quando o nimero de fatores € elevado, esta importancia é aferida pela
metodologia de selecdo selecionada, que, neste caso, foi a backward selection. Nesta fase, séo
mantidas no modelo as variaveis que otimizam a performance do modelo e que melhor explicam a

variabilidade da duracgéo cirlrgica.

Foram introduzidas nos modelos variaveis operacionais (més, dia da semana, dia Util, turno, sala, se a
cirurgia era ou ndo a primeira do dia, prioridade da cirurgia), variaveis representativas de caracteristicas
dos pacientes (idade e género), variaveis relativas as caracteristicas dos procedimentos (cédigo do
procedimento, se € uma cirurgia de ambulatério ou ndo, a duracdo média por procedimento e por
cirurgido e a duracdo prevista pelo cirurgido) e uma variavel representativa da equipa (cirurgido
principal).

Ao analisar a tabela 8 que sumariza as variaveis selecionadas para integrar cada modelo foi, numa
primeira instancia possivel verificar que, como esperado, a variavel “codigo_procedimento” foi incluida
em todos os modelos sendo, por isso, o fator com maior poder preditivo, conclusdo que a literatura
existente ja refere (Ng et al., 2017). Ainda relativamente as variaveis caracteristicas dos procedimentos,
observou-se que pelo menos uma das duracBes (média ou prevista) se mostrou relevante na
construcdo dos modelos agregado e por procedimento tornando-se pouco Uteis para os modelos por
cirurgido. Por outro lado, conclui-se que as caracteristicas do paciente apresentam também um peso
significativo sendo que pelo menos uma delas integra todos os modelos, exceto o relativo ao cirurgiao
3. Adicionalmente, o cirurgido principal parece impactar, de forma semelhante na duragéo das cirurgias,
sendo esta variavel selecionada para todos os modelos agregado e por procedimento com excecéo do
procedimento 2. Por ultimo, foi possivel aferir que de entre as variaveis operacionais, aquelas que
demonstraram uma maior relagdo com o tempo cirdrgico foram a prioridade da cirurgia (eletiva ou
urgente) e se a cirurgia era a primeira ou ndo do dia. As variaveis “més” e “dia_da_semana”’ nao
parecem influenciar o desempenho dos modelos como acontece no trabalho realizado por Ng et al.,
(2017). Contudo, no estudo referenciado a hora do dia parece ser significativa, no entanto, no presente
trabalho é demonstrado o contrario com a variavel “turno” a ser considerada apenas no modelo relativo

ao procedimento 2.
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6. Discussao de Resultados

O BO € o recurso mais critico e dispendioso de um hospital, representando, por outro lado, também a
sua maior fonte de rendimento. Desta forma, € indispensavel que a sua gestao seja eficiente visto que
cada minuto desperdicado pode causar perdas significativas de receita. Para uma utilizacdo eficiente
do BO sé&o necessarias previsdes precisas de tempos de ocupacdo do bloco que contribuam para a

melhor sequenciacdo de cirurgias.

O tempo de ocupacao do bloco é caracterizado por diversas fases e apresenta muitos fatores que
podem interferir com a sua eficiéncia e que tornam exigente o planeamento de cirurgias que maximize
a eficiéncia dos recursos e que evite sobrestima¢fes ou subestimacdes. Estes casos podem causar,
adiantamentos (resultando em perdas na ocupacdo do bloco), atrasos ou até cancelamentos que
podem ter impactos negativos na saude dos pacientes bem como no nivel de servico que se pretende

oferecer ao cliente, fator critico de numa unidade de servigcos de saude privada.

Neste contexto, 0 objetivo desta dissertacdo de mestrado, passa por desenvolver modelos de previsao
de duracdo de cirurgias que superem as estimativas realizadas atualmente pelos cirurgibes da
especialidade de ortopedia do Hospital da Luz de Lisboa. Sendo poucas as ferramentas atualmente
disponiveis de apoio a previsdo, os cirurgides preveem o tempo cirlrgico apenas tendo por base a sua
experiéncia. Isto origina, de acordo com a analise desenvolvida, percentagens de exatiddo muito
reduzidas de apenas 6% considerando um intervalo de tolerancia de 10 minutos para cirurgias com
duracéo inferior a 100 minutos e 10% da duracado real para cirurgias com duracéo superior a 100
minutos. Apesar da literatura ndo apresentar consensualidade relativamente a definicdo de duracéo

cirurgica, é considerado neste trabalho, a duracdo entre a incisdo e o fecho do paciente.

No &mbito da otimizacé@o da previsdo de tempos cirdrgicos, varias abordagens tém sido propostas na
literatura, contudo, a abordagem de resolu¢éo selecionada foi a regressao linear por garantir o melhor

trade-off entre flexibilidade e interpretabilidade.

Para este trabalho, optou-se pelo desenvolvimento de trés cenarios diferentes: um modelo agregado,
modelos por procedimento e modelos por cirurgido. A amostra de dados partilhada inclui cirurgias
realizadas entre os anos de 2019 e 2022, correspondendo a um total de 8937 cirurgias apenas relativas
a especialidade de ortopedia. Apés a fase de selecdo e preparacdo de dados esta amostra reduziu-se
a 3312 cirurgias utilizadas para treinar os modelos e 713 cirurgias que constituiram a amostra de teste.
Apés a garantia dos pressupostos necessarios seguiu-se a modelacéo de nove modelos distintos (um

modelo agregado, quatro modelos por procedimento e quatro modelos por cirurgido).

De um modo geral os modelos desenvolvidos produziram melhores previsdes do que os cirurgides. O
RMSE de cada um mostrou-se ser consideravelmente inferior ao método atualmente praticado e a
percentagem de exatiddo subiu para valores entre 0s 28% e 0s 74%. Estas percentagens séo reflexo
de um intervalo de tolerancia conservador tendo sido realizadas analises para intervalos superiores
para os quais a percentagem de exatidao chega a atingir os 98% para um dos modelos. Contudo, por

forma a determinar qual o modelo que demonstra o melhor desempenho foi necessario compara-los
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individualmente. Ao comparar o modelo agregado com os modelos por procedimento foi possivel
concluir através de um valor de R? ajustado bastante superior que o modelo agregado apresenta um
maior poder explicativo relativamente a variancia da duracéo real das cirurgias. Para além deste facto
os valores reduzidos do RMSE bem como a percentagem de exatiddo elevada fazem dele uma
alternativa valida ao standard atual. Numa segunda fase, comparou-se o modelo agregado com o
modelo por cirurgido. Foi possivel observar valores de RMSE consistentemente mais baixos para o
modelo agregado e percentagens de exatiddo pouco variaveis entre ambos, mas na sua maioria
superiores para o modelo agregado. No entanto, os modelos por cirurgido devolvem valores de R?
ajustado bastante satisfatorios, obtendo dois deles até valores superiores ao modelo agregado. Desta
forma, tudo indica que o modelo agregado representa a melhor alternativa as previsdes atualmente
estimadas pelos cirurgides, contudo, os modelos por cirurgido demonstram ter potencial para
possivelmente virem a superar 0 modelo agregado quando treinados com uma amaostra superior a
atualmente disponibilizada. Considera-se ainda que, a utilizacdo desta metodologia, para além de
poder contribuir para uma melhoria da eficiéncia do BO, podera sensibilizar progressivamente os
cirurgides para a importancia de realizarem estimativas 0 mais exatas possiveis cultivando-se, desta

forma, uma cultura de corresponsabilizacdo na gestao dos tempo de bloco.

Apesar dos resultados obtidos, existem limitacdes importantes que devem ser consideradas. Os dados
foram recolhidos retrospetivamente, pelo que, ndo poderdo ser feitas quaisquer reivindicacdes sobre
a exatidao dos tempos registados pela equipa do BO. Por outro lado, e como anteriormente referido,
os codigos por procedimento partilhados ndo correspondem aos CPTs universalmente utilizados. Os
cbdigos utilizados para a analise sdo internos ao hospital e indicam todos os procedimentos e
procedimentos acessoérios a realizar durante a cirurgia. Acontece que, alguns destes procedimentos
secundérios, ndo tendo real impacto no tempo total da cirurgia, formam novas combinac¢des de
cédigos cirargicos e assim, novos tipos de cirurgia. Este facto, teve impacto direto no nimero de
observacbes por tipo de procedimento que poderia ser superior em alguns casos e,
consequentemente originar modelos mais bem treinados. Efetivamente, foi possivel deduzir através
dos resultados que, os modelos por cirurgido apresentam potencial para possivelmente superar a
performance do modelo agregado, no entanto, os modelos foram treinados com uma amostra
substancialmente inferior a do modelo agregado podendo esta constituir uma das suas limitacdes.
Adicionalmente, néo foi possivel de forma &gil obter dados relativamente a algumas das variaveis que
a literatura estudada refere como podendo ter poder preditivo como por exemplo as comorbilidades
do paciente ou a classe de risco ASA. Por Ultimo, este estudo foi realizado apenas para a
especialidade ortopédica do Hospital da Luz de Lisboa, sendo provavelmente ndo generalizavel a
outras especialidades ou instalacdes.

Por fim, apesar da duragdo efetiva da cirurgia ser possivelmente o fator mais critico a ter em
consideragéo, a otimizacdo da ocupacdo do BO depende de forma semelhante da monitorizacdo das
restantes fases que integram o processo operatério como 0 tempo de anestesia e especialmente do
tempo de turnover. Este (ltimo, representa a duracdo entre a saida de um paciente da sala operat6ria

€ 0 momento em que se da a entrada de um novo paciente e onde ocorre a retirada dos materiais da
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sala, a sua limpeza e a preparagdo para o inicio da cirurgia seguinte. Na maior parte dos casos, de
acordo com a literatura, verifica-se com alguma frequéncia a falta de fluxo operacional ou a auséncia
de procedimentos padronizados que minimizem o tempo associado a esta etapa sendo de todo o
interesse, em nosso entender, avaliar no futuro também esta dindmica no BO do hospital para tentar

monitorizar e, se possivel, otimizar o turnover de cada sala.
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7. Conclusodes e Trabalho Futuro

Neste estudo €&, entre outras variaveis, analisada a previsdo dos tempos cirdrgicos por parte dos
cirurgides da especialidade de ortopedia e o tempo real do procedimento mostrando-se haver uma

discrepéancia consideravel entre ambas.

Tentando colmatar esta discrepancia, o desenvolvimento de modelos de previsao de tempos cirdrgicos,
utilizando, neste caso, o método da regressao linear, permitiu perceber até que ponto estas estimativas
poderiam ser melhoradas. Construiram-se modelos por procedimento, modelos por cirurgido e um
modelo agregado, obtendo-se valores de exatiddo entre 28% e 74% que superam todos as previsées

atuais.

Apo6s a analise de resultados, foi possivel constatar que o modelo com melhor desempenho foi o modelo
agregado, que produziu estimativas de previsdo com uma exatiddo de 58%, sobrestimando em 23%
dos casos e subestimando 19% dos mesmos. Ao mesmo tempo, este modelo apresenta valores de
RMSE baixos e um R? ajustado que garante a explicacédo de grande parte da variabilidade do tempo
cirlrgico. Torna-se assim evidente existir uma janela de oportunidade para uma melhoria significativa

da eficiéncia dos recursos do hospital.

Para trabalho futuro, sugere-se a modelacdo por procedimento a partir de uma amostra
estandardizada de cddigos de procedimento e o treino de modelos por cirurgido com amostras de
dimenséao e diversidade superior. Propfe-se simultaneamente estudar a construcdo de modelos de
classificacdo que ao invés de fornecerem estimativas numéricas, categorizam as observacdes por
classes ou intervalos de duracdo. Adicionalmente, considera-se interessante o estudo de abordagens
de ML referidas na literatura como sendo promissoras de aumentar a precisdo da previsao de tempos
cirdrgicos. Finalmente, recomenda-se a andlise dos dados referentes ao tempo de turnover, fase que
se identifica como também sendo critica na maximizacdo da ocupacdo do BO, e dessa forma a

identificar possiveis oportunidades de melhoria.
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Figura | | Transformacg&o da variavel dependente no seu logaritmo - Procedimento 1.
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Figura IV | Transformacéo da variavel dependente no seu logaritmo - Procedimento 4.

~ —
o — N
N
8
S ©
2 0 -
S -
S
> < o |
37 g o-
[Ts) ~ -
o
g
S
o
s | ] N
e f T f ‘ T T T T \ T \
100 150 200 250 18 19 20 21 22 23 24
Duragéo Real log (Durago Real)
Figura V | Transformacéo da variavel dependente no seu logaritmo - Cirurgido 1.
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Figura VI | Transformacgé&o da variavel dependente no seu logaritmo - Cirurgido 2.
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Figura VII | Transformagao da variavel dependente no seu logaritmo - Cirurgido 3.
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Figura VIII | Transformacéo da variavel dependente no seu logaritmo - Cirurgido 4.
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Figure IX | Coeficientes de correlacéo entre varidveis numeéricas - Procedimento 1.
duracao_prevista duracao_media idade_paciente
duracao_prevista 1.00000000 0.26921792 =0.04105992
duracaoc_media 0.26921792 1.00000000 -=0.08481853
idade_paciente =0.04105992 -=0.08481853 1.00000000
Figure X | Coeficientes de correlacao entre varidveis numeéricas - Procedimento 2.
duragao_prevista duragac_media idade_paciente
duragao_prevista 1.00000000 0.4521851 0.07523054
duragao_media 0.49218508 1.0000000 0.11754219
idade_paciente 0.07523054 0.1175422 1.00000000
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Figure XI | Coeficientes de correlagdo entre variaveis numéricas - Procedimento 3.

duraca o_pr evista duracga O_me dia ida de_pa ciente

duragao_prevista 1.0000000
duracao_media 0.3987003
idade paciente -0.114%004

0.3987003 -0.1149004
1.0000000 -0.1560506
-0.1560506 1.0000000

Figure XII | Coeficientes de correlagdo entre variaveis numéricas - Procedimento 4.

duragao_prevista duragao_media idade_paciente

duragao_prevista 1.00000000
duragao_media 0.15728%902
idade paciente -0.02363213

0.157289021
1.000000000
0.0099124598

-0.023632125
0.009912498
1.000000000

Figure XIII | Coeficientes de correlagéo entre variaveis numéricas - Cirurgido 1.

duraca o_pr evista duraca O_me dia ida de_pa ciente

duracao_prevista 1.00000000
duracao_media 0.89640106
idade_ paciente 0.09041349

0.89€640108 0.09041349
1.00000000 0.05195328
0.05195328 1.00000000

Figure XIV | Coeficientes de correlagéo entre varidveis numéricas - Cirurgiao 2.

duraca o_pr evista duraca O_me dia ida de_pa ciente

duragao_prevista 1.0000000
duracao_media 0.8308760
idade paciente -0.6687256

0.8308760 -0.6687256
1.0000000 -0.7721936
-0.7721936 1.0000000

Figure XV | Coeficientes de correlacé@o entre variaveis numéricas - Cirurgido 3.

duragao_prevista duragao media idade paciente

duracao_prevista 1.0000000
duragao_media 0.8265824
idade paciente 0.4012002

0.8269824 0.4012002
1.0000000 0.4764228
0.4764228 1.0000000

Figure XVI | Coeficientes de correlacéo entre variaveis numéricas - Cirurgido 4.

duragao_prevista duragao media idade paciente

duracao_prevista 1.00000000
duragao_media 0.8€850271
idade_paciente 0.04%68%¢64

0.8€950271 0.04968%¢4
1.00000000 -0.050€655¢62
-0.050655¢62 1.00000000

Figure XVII | Calculo do VIF - Procedimento 1.

duracao media

duragao_prevista

idade paciente

1.224154 T1.104505 1.044022
dia util turno genero paciente
1.032085 1.323710 1.038094
ambulatorio primeira cirurgia dia prioridade cirurgia
1.1904988 1.155554 1.036738
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Figure XVIII | Célculo do VIF - Procedimento 2.

duracac _media duracao_prevista idade paciente
1.430511 1.342004 1.0l684¢6
dia_util turno genero_paciente
1.022944 1.096705 1.023210
primeira cirurgia_dia prioridade_cirurgia
1.111507 1.029728

Figure XIX | Célculo do VIF - Procedimento 3.

duragao_media duragao_prevista idade_paciente
1.241559 1.482603 1l.16€181
dia util turno genero_paciente
1.5864¢€8 1.403870 1.111115
primeira cirurgia dia prioridade_cirurgia
1.413148 1.489649

Figure XX | Calculo do VIF - Procedimento 4.

duragao_media duragao_prevista idade_paciente
1.187393 1.087085 1.066919
dia_util turno genero_paciente
1.042599 1.230984 1.036423
primeira cirurgia_dia prioridade_cirurgia
1.176046€ 1.122194

Figure XXI | Célculo do VIF - Cirurgigo 1.

duracao_media idade_paciente turno

1.357204 1.095574 1.263814

genero_paciente ambulatorio primeira cirurgia dia

1.088700 1.394656 1.125783
prioridade_cirurgia
1.006497

Figure XXII'I Célculo do VIF - Cirurgido 2.

idade_ paciente turno genero_paciente
1.156606 1.409725 1.040803
primeira cirurgia dia prioridade_cirurgia
1.528159 1.010211

Figure XXIII I Calculo do VIF - Cirurgiao 3.

duracao_media idade_paciente turno
1.4€4574 1.408308 1.046594
genero_paciente ambulatorio primeira cirurgia_dia

1.147439 1.056248 1.131623



Figure XXIV | Calculo do VIF - Cirurgido 4.

duracao_media idade_paciente turno

1.132348 1.108553 1.068835

genero_paciente ambulatorio primeira cirurgia_dia

1.109336 1.469689 1.362301
prioridade_cirurgia
1.010694

Tabela I | p-value resultante da ANOVA aplicada a cada variavel categérica com mais do que uma categoria -
Procedimento 1.

#  Variaveis Independentes (Fatores) p-value

1 mes 0.2039

2  dia_da_semana 2.2e-16

3 cirurgiao_principal 2.2e-16

4  sala 3.345e-11

Tabela Il | p-value resultante da ANOVA aplicada a cada variavel categérica com mais do que uma categoria -
Procedimento 2.

#  Variaveis Independentes (Fatores) p-value

1 mes 0.3815

2 dia_da_semana 0.02241

3 cirurgiao_principal 7.346e-07
4  sala 0.01676

Tabela lll | p-value resultante da ANOVA aplicada a cada variavel categoérica com mais do que uma categoria -
Procedimento 3.

#  Variaveis Independentes (Fatores) p-value

1 mes 0.4825

2 dia_da_semana 7.836e-06
3 cirurgiao_principal 6.476e-14
4 sala 0.002051

Tabela IV | p-value resultante da ANOVA aplicada a cada varidvel categérica com mais do que uma categoria -
Procedimento 4.

#  Variaveis Independentes (Fatores) p-value

1 mes 0.04574

2  dia_da_semana 0.007717
3 cirurgiao_principal 7.225e-09
4 sala 0.04782
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Tabela V | p-value resultante da ANOVA aplicada a cada variavel categorica com mais do que uma categoria —

2 W N H®

Variaveis Independentes (Fatores)
mes

dia_da_semana
codigo_procedimento

sala

p-value
0.6426
0.0256
2.2e-16
0.2561

Tabela VI | p-value resultante da ANOVA aplicada a cada variavel categérica com mais do que uma categoria —

2 W N R H®

Variaveis Independentes (Fatores)
mes

dia_da_semana
codigo_procedimento

sala

p-value
0.009533
0.2325
2.2e-16
0.4052

Tabela VII | p-value resultante da ANOVA aplicada a cada variavel categérica com mais do que uma categoria —

A W N R H®

Variaveis Independentes (Fatores)
mes

dia_da_semana
codigo_procedimento

sala

p-value
0.1032
0.1309
2.2e-16
0.03244

Tabela VIII | p-value resultante da ANOVA aplicada a cada variavel categérica com mais do que uma categoria —

A W N R H

Variaveis Independentes (Fatores)
mes

dia_da_semana
codigo_procedimento

sala

p-value
0.1591
0.8458
2.2e-16
0.9351
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Tabela IX | Variaveis a incluir na fase de modelagao — Procedimento 1.

Variaveis Independentes (Fatores)

dia_da_semana
dia_util

turno

sala
idade_paciente
genero_paciente
cirurgiao_principal
ambulatorio
prioridade_cirurgia
primeira_cirurgia_dia
duracao_media

duracao_prevista

Tipo
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Numérica
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Numérica

Numérica

N° de Niveis
6
2
2

Tabela X | Variaveis a incluir na fase de modelag&o — Procedimento 2.

Variaveis Independentes (Fatores)

dia_da_semana
dia_util

turno

sala

idade_paciente
genero_paciente
cirurgiao_principal
prioridade_cirurgia
primeira_cirurgia_dia
duracao_media

duracao_prevista

Tipo
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Numérica
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Numeérica

Numérica

N° de Niveis
6

2

2

13

Tabela X | Variaveis a incluir na fase de modelag&o — Procedimento 3.

Variaveis Independentes (Fatores)

dia_da_semana
dia_util

turno

sala

idade_paciente
genero_paciente
cirurgiao_principal
prioridade_cirurgia
primeira_cirurgia_dia
duracao_media

duracao_prevista

Tipo
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Numeérica
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Numeérica

Numérica

N° de Niveis
7

2

2

12

N N 00 N
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Tabela XI | Variaveis a incluir na fase de modelagao — Procedimento 4.

Variaveis Independentes (Fatores)
mes

dia_da_semana
dia_util

turno

sala

idade_paciente
genero_paciente
cirurgiao_principal
prioridade_cirurgia
primeira_cirurgia_dia
duracao_media

duracao_prevista

Tipo
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Numérica
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Numérica

Numérica

N° de Niveis
12

6

2

2

11

Tabela Xl | Variaveis a incluir na fase de modelacédo — Cirurgiéo 1.

Variaveis Independentes (Fatores)
dia_da_semana

turno

idade_paciente

genero_paciente
codigo_procedimento

ambulatorio

prioridade_cirurgia
primeira_cirurgia_dia

duracao_media

Tipo
Nominal
Nominal
Numérica
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal

Numérica

N° de Niveis
3
2

N N N o0 DN

Tabela Xl | Variaveis a incluir na fase de modelacédo — Cirurgiéo 2

Variaveis Independentes (Fatores)
Més

dia_util

turno

idade_paciente

genero_paciente
codigo_procedimento

ambulatorio

prioridade_cirurgia
primeira_cirurgia_dia

duracao_media

Tipo
Nominal
Nominal
Nominal
Numeérica
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal

Numérica

N° de Niveis
12
2

N

N NN BN
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Tabela XIV | Variaveis a incluir na fase de modelacéao — Cirurgiéo 3.

Variaveis Independentes (Fatores)

mes
dia_da_semana
dia_util

turno

sala

idade_paciente
genero_paciente
codigo_procedimento
prioridade_cirurgia
primeira_cirurgia_dia

duracao_media

Tipo
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Numérica
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal

Numérica

N° de Niveis
12

3

2

2

8

2
16

Tabela XV | Variaveis a incluir na fase de modelagao — Cirurgiéo 4.

Variaveis Independentes (Fatores)

turno

idade_paciente
genero_paciente
codigo_procedimento
ambulatorio
prioridade_cirurgia
primeira_cirurgia_dia

duracao_media

Tipo
Nominal
Numeérica
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal
Nominal

Numérica

N° de Niveis

2

N N N N DN
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Figura XXV | Analise de residuos — Procedimento 1.
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Figura XXVI | Andlise de residuos — Procedimento 2.
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Figura XXVII | Analise de residuos — Procedimento 3.
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Residuals
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Figura XXVIX | Andlise de residuos — Cirurgiéo 1.
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Figura XXXI | Analise de residuos — Cirurgiao 3.
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Figura XXXI | Analise de residuos — Cirurgido 4.
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