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RESUMO

EMILIOZZI, Caroline ZD.S. Aplicacdo de aprendizado de maquina para
melhoria do fluxo de tratamento de radioterapia, 2023. Dissertacao (Mestrado

em Tecnologia nuclear - Aplicacbes) - Instituto de Pesquisas Energéticas e
Nucleares-IPEN.

O céancer € o principal problema de saude publica no mundo. A radioterapia é uma
das formas mais comuns e efetivas de tratamento de cancer. Porém, atualmente
existe um desequilibrio entre a demanda de tratamentos e a disponibilidade de
equipamentos de radioterapia o que leva a atrasos no inicio de tratamento, esses
atrasos produzem sofrimento psicolégico e menor probabilidade de controle da
doenca. Como h&d uma grande pressao para a contencdo de custos, muitas vezes
ndo € possivel resolver o problema da falta de equipamentos com a expansao de
centros de tratamento. Por outro lado, existe uma ineficiéncia nos processos
relacionados ao fluxo de trabalho e no agendamento de pacientes para inicio de
tratamento. Neste trabalho buscou-se, através da andlise de dados do setor de
radioterapia do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da Universidade
de S&o Paulo, estudar meios de otimizacao do fluxo de trabalho para se obter uma
gestao eficaz e eficiente do tempo de espera. Com intuito de fazer previsdes do
tempo de espera e do tempo de tratamento dos pacientes foram comparados quatro
algoritmos de AM (Aprendizado de Maquina) com técnica de regressao (Support
Vector Machine, Extreme Gradient Boosting , Random forest e Redes neurais) e
para a otimizacdo do agendamento de radioterapia foi proposto um modelo de
programacao linear inteiro misto. Com base no trabalho realizado, conclui-se que a
utilizacdo de AM ajuda entender os problemas encontrados no setor. Foram
propostas mudancas na rotina, definidos tempo de espera e de tratamento mais
adequados e conseguiu-se que 0 agendamento automatico possibilitasse a
diminuicdo do tempo de espera dos pacientes, com priorizagdo dos pacientes com

pior prognostico.

Palavras-chaves: radioterapia, aprendizado de maquina, ciéncia de dados,
programacao linear, tempo de espera e tempo de tratamento



ABSTRACT

EMILIOZZI, Caroline Z.D.S. Machine learning application to improve the flow of
radiotherapy treatment, 2023. Dissertacdo (Mestrado em Tecnologia nuclear -
Aplicaces) - Instituto de Pesquisas Energéticas e Nucleares-IPEN

Cancer is the main public health problem in the world. Radiotherapy (RT) is an
importante modality in the treatment of these patients. With this growing global
burden, demand for RT has been increasing continuously and supply-demand
imbalances have become a major concern, due to the negative impact of treatment
delays. Evidence has been published of the negative impact of treatment delays on
measures such as tumor progression, persistence of cancer symptoms,
psychological distress and decreased cancer control and survival rates. The reason
for delays in Radiotherapy is not only due to imbalance between capacity and
demand, but also due to inefficiency of workflow, for instance, scheduling problems.
Consequently, as there is pressure to contain costs, it is often not possible to solve
the problem of the lack of equipment. However, the problem of inefficient processes
can be attacked. This work, we analyze the data of electronic health records of
radiotherapy department of Hospital das Clinicas de Sao Paulo to attempt to provide
a better understanding of the problem and study ways of optimizing workflow and
efficient management of waiting time. In order to make predictions of patient waiting
time and treatment time, four machine learning algorithms were compared using
regression technique (Support Vector Machine, Extreme Gradient Boosting ,
Random forest and Neural networks ) and for the optimization of radiotherapy
scheduling, a mixed integer linear programming model was proposed. Based on this
work, it is concluded that the use of AM helps to understand the problems of the
departament. Changes in routine were proposed, more appropriate waiting and
treatment times were defined and automatic scheduling made it possible to reduce

patient waiting times, prioritizing patients with the worst prognosis

Keywords: radiotherapy, machine learning, data science, linear programming,
waiting time and treatment time
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1 INTRODUCAO

Céancer, também chamado de neoplasia ou tumor maligno, € um termo para
definir o rapido surgimento de células anormais que crescem além de seus
limites. Estas podem invadir partes adjuntas ou se espalhar para outros 6rgaos
1. Segundo Ferlay et al, apenas em 2020, eram esperados mais de 19 milhdes
de novos casos de cancer no mundo, sendo mais comum os casos de cancer de
mama, pulméo e préstata. Dez milhdes de pessoas morreram neste mesmo ano,
tornando a doenga lider em causa de mortes no mundo 2.

No Brasil, estima-se 704 mil novos casos de cancer por ano entre 2023 e
2025 e 0s mais comuns sdo cancer de pele ndo-melanoma, mama e préstata 3.
Aproximadamente 260 mil mortes ocorreram devido ao cancer em 2020 no Brasil
4. As estimativas sobre os futuros casos de cancer sdo dificeis de se prever ja
gue diversos fatores podem influenciar, como indice de desenvolvimento e perfil
de idade populacional do pais. Mesmo assim, para os proximos 50 anos, a
estimativa é que o nUmero de novos casos por ano quase dobre, chegando a 34
milhdes em 2070 °. Quimioterapia, cirurgia e radioterapia ainda séo os tipos de
tratamento mais comuns disponiveis atualmente ©.

O principio basico da radioterapia (RT) € a utilizacdo da radiacéo ionizante
para formar ijons que, através de mecanismos biolégicos, sdo capazes de
destruir as células tumorais ou danifica-las ao ponto de serem incapazes de
continuarem a se reproduzir 7. Existem duas modalidades de tratamentos de
radioterapia a braquiterapia e a teleterapia. A diferenca entre essas duas
modalidades é o posicionamento da fonte de radiacdo em relacdo ao paciente,
na braquiterapia a fonte é colocada em contato direto com o local onde se deseja
entregar a radiacdo e na teleterapia é colocada externamente a uma certa
distancia. Dentro da teleterapia, que € o foco desse trabalho, existem também
diferentes técnicas de planejamento de tratamento, sendo elas &:

* 2D ou 2d - radioterapia convencional em duas dimensdes, na qual o
planejamento é realizado em imagens de radiografia convencional. Essatécnica

nao necessita de um sistema computacional de planejamento.



« 3D - radioterapia conformacional, na qual se utliza tomografia
computadorizada e sistema computacional no planejamento do tratamento.

* Intensidade modulada (IMRT) — evolucdo da radioterapia 3D capaz de
modular o feixe de radiacdo por meio da movimentagdo de laminas do sistema
de colimacéao de mdltiplas folhas (MLC).

* Arcoterapia Volumétrica Modulada (VMAT) - forma avancada de IMRT em
gue o feixe € entregue em arco. Nessa técnica ha alteracdo de trés parametros
durante o tratamento: a velocidade de rotacdo do gantry do equipamento, O
formato do campo com o uso do colimador multifolhas e a taxa de dose
empregada.

Além disso, existem também técnicas de tratamento de teleterapia
especiais, ou seja, entregam a dose de tratamento de uma maneira nao
convencional, como por exemplo &:

* Intraoperatéria (RT-I0): administracdo de radiacdo diretamente no tumor
alvo, enquanto o mesmo esta exposto durante a cirurgia.

» Radiocirurgia: radioterapia com dose alta de tratamento e entregue em
poucas aplicagbes. Na regido cranial é conhecida como Radiocirurgia
estereotatica (SRS) (1 a 5 aplicacdes) e nas outras regides como Radiocirurgia
Estereotaxica Corporea (SBRT) (1 a 8 aplicagfes). A radiocirurgia entregue em
mais de uma aplicacdo € chamada de radiocirurgia fracionada (REF).

* Irradiagdo de Corpo Inteiro (TBI): irradiacdo de todo o corpo do paciente
com grandes campos de radiacdo em setup de tratamento ndo convencional
(grande distancia da fonte até a superficie do paciente).

* Irradiacao de pele total (TSI): irradiacéo de toda a pele do paciente. Assim
como no TBI, utiliza-se um setup de tratamento ndo convencional.

Um estudo estima que a radioterapia é recomendada, em média, para 52,3%
de casos de cancer como parte do tratamento oncolégico °. Este tratamento
sozinho é capaz de proporcionar até mais 5 anos de sobrevida a 2,4% de todos
os pacientes de cancer 1°. Com dados tdo relevantes sobre esse tratamento
oncoldgico, é evidente a necessidade de se otimizar os tratamentos de
radioterapia.

Com esse crescimento global de novos casos, a demanda por RT tem

aumentado e existe uma grande preocupacdo de ocasionar um desequilibrio



entre oferta e demanda. A razdo para isso € que atrasos no inicio do tratamento
com aradioterapia podem afetar o resultado, permitindo tanto a proliferagcao local
de células clonogénicas quanto a disseminac¢do do cancer além do volume de
tratamento. Além disso, estudos mostram que atrasos estdo associados a
sofrimento psicoldégico e menor probabilidade de controle da doenca, devido a
possibilidade de aumento do tamanho do tumor durante o tempo de espera e,
portanto, a piora do prognéstico 1.

O motivo dos atrasos na radioterapia ndo se deve apenas ao desequilibrio
entre capacidade e demanda, mas também a ineficiéncia do fluxo de trabalho.
Como ha uma grande presséo para a contencdo de custos, muitas vezes nao €
possivel resolver o problema da falta de equipamentos com a expansdo de
centros de tratamento. Entretanto, o problema de ineficiéncia de agendamento
de pacientes para inicio de tratamento pode ser atacado e a aplicagdo de
métodos e técnicas da inteligéncia artificial (IA) pode ajudar nesse problema.

A radioterapia é um dos campos da saude que se beneficiardo muito com
a inteligéncia artificial, uma vez que € uma area que ja utiliza computacdo na
maioria dos processos e 0s dados ja estdo armazenados. A implementacdo de
solucBes de IA tem o potencial de transformar a area oncoldgica trazendo uma
melhora da qualidade do tratamento para os pacientes com cancer 2. Essas
melhorias sédo extremamente importantes, principalmente em ambientes de
saude com poucos recursos. A IA pode ter aplicacBes particularmente
transformadoras na oncologia, dada a natureza multifacetada e altamente
técnica desse campo da medicina. Como exemplo disso, tem-se o fluxo de
trabalho da radioterapia que € um processo complexo que consiste em Varias
etapas (simulacdo de tomografia computadorizada (CT), planejamento e entrega
do tratamento e garantia da qualidade).

A |A tem sido proposta como ferramenta para aumentar a qualidade,
padronizacdo e aceleracao dessas etapas levando a um processo mais seguro
e preciso 13. Muitos trabalhos da literatura mostram que a inteligéncia artificial
tem sido utilizada para automatizar e melhorar varios aspectos da ciéncia médica.
Na radioterapia, por exemplo, a automatizacdo do processo de planejamento
demonstrou melhorar sua eficiéncia e trazer consisténcia na qualidade do plano

141516 Qutra motivacdo para aplicar a IA, além da realizacdo dos processos com



mais agilidade, é a diminuicdo do risco de erros. Em suma, a IA pode ajudar a
otimizar os fluxos de trabalho e melhorar a qualidade e a eficiéncia do
atendimento ao paciente.

O processo global de radioterapia inicia-se com o diagnostico e termina na
consulta de seguimento (follow up) do paciente. Durante todo este processo, séo
varias as etapas, 0S meios técnicos e 0S recursos humanos necessarios a
realizacdo do tratamento. Essas etapas podem ser divididas em pré-simulacéo,
pré-tratamento e de tratamento. O fluxo de trabalho depende de uma equipe
multidisciplinar e, portanto, a comunicacao e registro de dados séo fundamentais
para garantir um servico de qualidade e com seguranca. Na figura 1, € mostrado
o fluxo de trabalho resumido do setor de radioterapia para melhor entendimento
da complexidade darotina. Apos a realizacéo de todas atividades pré-tratamento,

0 paciente esta apto a iniciar seu tratamento.

FIGURA 1 - FLUXO DE TRABALHO NA RADIOTERAPIA.

Fluxo Radioterapia
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1.1 Objetivos Gerais

Nesse trabalho buscou-se, através da analise de dados, estudar meios de
otimizacdo do fluxo de pacientes e da gestao eficaz e eficiente do tempo de
espera e propor um algoritmo de agendamento de radioterapia, utilizando a
abordagem de aprendizado de maquina para diminuicdo de atrasos e

maximizacdo do nimero de pacientes atendidos.

1.2 Objetivos Secundarios

Como objetivos secundarios, temos:

- avaliacdo dos fatores que impactam o tempo de espera dos pacientes
e o tempo de tratamento, além de avaliar o impacto de recidivas com o aumento
do tempo de espera;

- avaliacao dos fatores que impactam a extensao do horario de trabalho
apos o horario comercial;

- avaliacdo dos fatores que impactam a otimizacdo do agendamento,
como por exemplo, agendar consecutivamente pacientes que tratam a mesma
regido e utilizar tempo de sessédo personalizado ao invés de tempo de sesséo

fixo.



2 FUNDAMENTOS TEORICOS

Estudos de desenvolvimento de modelos de otimizagéo para o tratamento
de pacientes de radioterapia tém atraido atencdo cientifica e o problema de

agendamento, especificamente, vem recebendo atengcdo em diversos setores da
salde 17. Nesse topico, os conceitos fundamentais sdo apresentados para o

entendimento do projeto

2.1 Big Data

A evolucdo na era digital levou a confluéncia entre saude e tecnologia,
e com isso um vasto volume de dados foram gerados. Do ponto de vista
tecnologico, o elemento principal associado a ascensdo do Big Data é a
Dataficacdo, ou seja, a tendéncia de registrar qualquer fendmeno em dados 18.

O Big Data € o fendbmeno em que dados sdo produzidos em varios
formatos e armazenados por uma grande quantidade de dispositivos e
equipamentos e esse vasto volumes de dados ndo pode ser ser gerenciado
usando tecnologias convencionais. Sua definicdo formal, apresentada por
Douglas Laney, € um conjunto de trés “Vs”, que representam dados produzidos
com volume, velocidade e variedade. Para dois “Vs” a mais, aparecem outras

definicbes: veracidade e valor 1° 29, A Figura 2 explica cada um dos “Vs”.

FIGURA 2 - DEFINICOES DOS CINCOS “Vs “DE BIG DATA.

Fonte: Proprio autor.



2.2 Ciéncia de Dados

A expressdo Data Science surgiu nos anos 1960, porém a ciéncia de
dados é uma ciéncia nova, e por isso, por vezes controversa e mal compreendida
21, Foi em 2001 gue Cleveland usou o termo como uma extensdo da estatistica
com foco em andlise de dados e a partir de 2014 com a ascensdo do Big data
emergiu como centro de atencéo dos pesquisadores.

Embora ndo tenhamos uma definicdo muito precisa de ciéncia de dados,
poderiamos dizer que a ciéncia de dados é uma pratica interdisciplinar que se
baseia em métodos de engenharia de dados, estatistica descritiva, mineracao
de dados, aprendizado de maquina e analise preditiva. Assim como a pesquisa
operacional, a ciéncia de dados se concentra na implementacdo de decisdes
baseadas em dados 22, ou seja, busca transformar dados em conhecimento e
insights.

A partir de problemas podemos desenvolver perguntas e realizar
investigacBes com ciéncia de dados para responder as perguntas e solucionar
os problemas, ou seja, o dado é transformado em informacao por meio de etapas
gue permitem analisar tendéncias e prever comportamentos futuros para tomar
boas decisdes.

O setor de saude gera um grande volume de dados clinicos, como os
registros eletrénicos de saude de pacientes, prescricdes, relatorios clinicos, etc.
Portanto, uma imensa oportunidade para para analisa-los e estuda-los utilizando
ciéncia de dados. O conhecimento adquirido dos dados pode auxiliar na tomada
de decisdes estratégicas possibilitando uma melhora na qualidade dos cuidados
de salde além de ajudar a construir uma visdo abrangente de pacientes 19,

O cientista de dados é responsavel por orientar um projeto de ciéncia de
dados em todo seu percurso, e 0 sucesso do projeto depende de se ter objetivos
quantificiveis, boa metodologia, a¢bes interdisciplinais e um fluxo de trabalho
repetitivo. E um esforco colaborativo que se baseia em diferentes tipos de

profissionais envolvidos, de habilidades e de ferramentas .



2.2.1 Etapas de um projeto de ciéncia de dados

Para o desenvolvimento de um projeto de ciéncia de dados, o ambiente
ideal é aquele que incentiva feedbacks e interagBes entre o cientista de dados e

as partes interessadas. A Figura 3, ilustra o ciclo de vida de um projeto 22

FIGURA 3 - CICLO DE VIDA DE UM PROJETO DE CIENCIA DE DADOS.

Qual problema eu
quero solucionar?

Impletar o modelo
para resolver o problema

Qual informagdo
eu preciso?

Achar padroes

Estabelecer se eu posso nos dados

trazer solugdes para o
problema e como vou
fazer isso

O modelo resolve
meu problema?

Fonte : Adaptado de 22,

A primeira tarefa de um projeto de ciéncia de dados é definir uma meta
mensuravel e quantificavel. Depois tem-se a etapa de coleta e gerenciamento
dos dados, essa etapa tende a ser a mais demorada. Nesse estagio os dados
sao explorados e visualizados, ocorre a limpeza dos dados para corrigir erros e
realizam-se transformacdes nas varidaveis, se necessario. A visualizacdo por
graficos e tabelas vai propiciar uma compreensdo mais clara e intuitiva dos
dados, além de ajudar a compreender quais variaveis sao de fato importantes

para 0 processo.



Na etapa de modelagem ocorre a extracdo de informacdes Uteis dos
dados buscando alcancar os objetivos propostos. Ha utilizacdo de estatistica e
de aprendizado de maquina. Os principais objetivos de um modelo séo:
o Classificacao: decidir se algo pertence a uma categoria ou outra;
e Pontuacdo: prever ou estimar um valor numérico, como um preco
ou probabilidade;
e Ordenacéo: aprender a ordenar itens por preferéncias;
e Agrupamento: agrupamento de itens em grupos mais semelhantes;
¢ Relacionamento: encontrar correlacbes ou potenciais causas
efeitos vistos no dados e;

e Caracterizacao: plotagem e geracéo de relatérios a partir de dados.

Parte do trabalho da ciéncia de dados € realizar predi¢cdes, e para isto
existem métodos estatisticos que podem ser aplicados. Em geral, podemos
dividir as situacdes em problemas de regressao ou classificacao.

Uma vez que o modelo é proposto, é preciso determinar se 0s objetivos
foram alcancados e, com a implementacdo do modelo, novos problemas e
perguntas podem surgir e um outro projeto de acompanhamento pode ser

necessario.

2.3 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é um subcampo da IA por meio da qual a
maquina aprende uma tarefa para a qual ndo se tem um algoritmo pré-
estabelecido, ou seja, para a qual ndo existe uma sequéncia de instrugbes
(passos) que devem ser executados, para transformar uma entrada no resultado
esperado 23, As tarefas podem ser divididas em duas categorias: preditivas e
descritivas. Para as preditivas, a meta € encontrar uma funcdo, a partir dos dados
de treinamento, que possa ser utilizada para prever um rétulo ou um valor que
caracterize um novo exemplo, com base nos valores de seus atributos de
entrada. Para as tarefas descritivas, a meta consiste na exploracdo ou descricao

de um conjunto de dados. Uma tarefa descritiva de agrupamento de dados, por



exemplo, tem por meta encontrar grupos de objetos semelhantes nos conjuntos
de dados.

Um exemplo de tarefas preditivas € dizer se um e-mail € spam ou ndo. Ha
uma entrada: um e-mail, que na forma mais simples, é uma sequéncia de
caracteres; ha também a saida desejada: um rétulo (sim/ndo) que indique se o
e-mail é spam ou ndo. Mas ndo se tem um algoritmo, isto €, ndo se sabe como
transformar a entrada em saida. O que é considerado spam muda ao longo do
tempo e também de individuo para individuo. Para tarefas deste tipo, quando
nao se tem um algoritmo definido, a abordagem ¢é “aprender a partir dos dados”.
No caso do e-mail, coletam-se milhares de mensagens, algumas das quais sao
sabidamente spam e entdo aprende-se destas mensagens quais constituem
spam. Em outras palavras, queremos que o computador (maquina) extraia
automaticamente o algoritmo para esta tarefa, ou seja, queremos que a maquina
aprenda uma tarefa para a qual ndo temos um algoritmo pré-estabelecido.?*

Para analises preditivas, a resposta a perguntas como: por onde comecar?
quais dados usar? e como obter essas informacbes dos dados? esta no
aprendizado de maquina 23.

Nas tarefas de aprendizado de maquina, como citado anteriormente,
podemos ter exemplos dos tipos de saida esperados; no caso do e-mail, temos
mensagens que sabidamente sdo spam, isto é, estdo rotuladas como tal, e
mensagens que sabidamente ndo sdo spam, isto €, estdo rotuladas como ndo
sendo spam. Esta classe de tarefas de aprendizado de maquina é chamada de
aprendizado supervisionado, onde os exemplos servem para “treinar” a maquina
25 Dentro do aprendizado supervisionado, classificacédo e regressdo sdo dois
tipos de aplicacdo com a finalidade de predizer valores de uma funcéo objetivo,
dado um valor de entrada ainda ndo conhecido.

A tarefa de regresséo consiste em aproximar uma fungdo continua a partir
de um conjunto de exemplos compostos de pontos. Ja o objetivo da tarefa de
classificacdo é construir um classificador que possa determinar corretamente as
classes de novos exemplos ainda nao rotulados, dado um conjunto de classes e
um conjunto de exemplos de treinamento. H& também tarefas chamadas de
aprendizado ndo supervisionado, onde a maquina deve aprender por si s6 quais

sao as saidas esperadas, sem ter nenhum exemplo para o aprendizado, ou seja,
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ndo se tem uma variavel de resposta que é usada para supervisionar o modelo.
Um exemplo dessa modalidade é a analise de cluster. Nessa subarea temos
pouca ou nenhuma ideia de como seréo os resultados encontrados.

Outra abordagem de maquina de aprendizagem é o aprendizado por
reforco. Nessa abordagem, h4 um conjunto de acbes que podem ser
selecionadas em cada estado, e cada acéo € associada a uma probabilidade de
selecdo. Quando um agente seleciona uma acao e a executa, o agente recebe
uma avaliacdo ou um sinal de reforco do ambiente. O sinal de reforco € entdo
usado para mudar as probabilidades de selecdo para ensaios futuros. A Tabela
1 mostra alguns algoritmos tipicos de aprendizado de maquina, para tarefas de

aprendizado supervisionado e ndo supervisionado e suas caracteristicas.
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TABELA 1 - As PRINCIPAIS CARACTERISTICAS DE CADA ALGORITMO DE APRENDIZADO PREDITIVO UTILIZADO NO

TRABALHO.

O

* Melhor linha de ajuste para
todos os pontos dos dados

Regressao
Linear

NS
O

Regressao
Logistica

-
O

Arvore de
Decisao

N
O

Random
Forest

-
O

XGBOOST

N
O

Rede Neural

NE—
O

SVM

* Previsdo numérica

* Adaptacdo da regressdo linear
para problemas de classificagdo .
* Utiliza fungdo logistica.

* Previsdo categorica.

* Preve variaveis bindrias (1 ou

0)

* Usa 0 método de ramificagGes
e combina os resultados
possiveis em um grafico

* Gera varias arvores de decisdo
€ usa 0 voto da maioria para
decidir a classe final para o
modelo de classificagdo e usa a
média de predicdo paraa
predicdo final de regressdo

* Funciona parecido com o
Random Forest porém mais
preciso pois foca no erro
cometido pelas arvores de
decisdo anteriores e tenta

corregir 0s erros

* Imita o comportamento do

cérebro

* Pode apresentar camadas

* Encontra um hiperplano que
melhor separa os outputs

Regressdo

Classificagdo

Regressdo e
Classificagdo

Regressdo e
Classificagdo

Regressdo e
Classificagdo

Regressdo e
Classificagdo

Regressdo e
Classificagdo

* Funciona com qualquer conjunto de
dados

* Fornece informagdo sobre
relevancia da variavel

* Facil de entender

* Modelo explicativo

* Rapido

* Facil de entender
* Rapido

* Facil interpretagdo

* Leva em conta interagdes de
varidveis no lineares

* Alta performance

* Boa precisao

* Alta performance

* Lida bem com dados faltantes

* Alta precisdo

* Relativamente rapido para treinar
* Existem parametros para evitar
overfitting

* Lida com tarefas extremamente
complexas

* 0 melhor para reconhecimento de
imagens

* Boa precisdo

* Adaptavel para muitos tipos de
problemas

* Facilmente adaptavel

* Robusto em relagdo a overfitting

* Trabalha com problemas néo
lineares *Ndo
tendencioso por outiliers

*Poucos parametros para ajustar o
modelo . Opgdo Kernel

* £ mais efetivo quando tem mais
colunas do que linhas na base de
dados

Fonte: Proprio autor.

* Néo captura relagdes ndo lineares

* Sensivel a outliers

*Tendéncia de overfit

* Néo captura relagdes mais complexas

* Tendéncia de overfit
* Ndo captura relagdes mais complexas

* Geralmente muitos simples para
relagdes muito complexas

* Crescimento excessivo da drvore para
poucas observagdes consequentemente
resultado pobre

* Sujeito a Overfitting

* Dificil de interpretar os resultados
* Overfitting pode ocorrer

* Necessario escolher o niimero de
arvores *
Pode ser lento para treinar

* As associagBes encontradas sdo
complexas e dificeis de entender

* Dificil de interpretar os resultados

* Depende muito dos dados de
treinamento *
Mais parametros para definir no modelo
* Sujeito a overfitting se pardmetros ndo
forem adequados

* Lento para treinar

* Exige muito poder computacional

* Dificil de interpretar os resultados

* Requer grande quantidade de dados de
treinamento

* Mais parametros para definir no
modelo

* Dificil de interpretar os resultados

* Demora para convergir

* Dificil de escolher os valores dos
parametros do modelo

* Ndo funciona bem em bases de dados
grandes
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O uso de modelos preditivos de aprendizado de maquina tem o potencial
de auxiliar na tomada de deciséo nos diversos momentos da atencdo a saude,
especialmente no diagnéstico, intervengcdo e acompanhamento de problemas de
saude 26,

O aumento da complexidade dos problemas a serem tratados
computacionalmente, assim como o volume de dados gerados por diferentes

atividades tém favorecido a expansdo dessa area 26,

2.3.1Regressao Linear

Os modelos preditivos de regressao linear visam verificar se existe uma
relacdo entre duas ou mais variaveis. O problema, portanto, encontra-se na
predicdo de valores continuos para a variavel de interesse %/,

Dado um conjunto com n observacdes e (m+1) variaveis, cujos valores
sao representados por (yi, X1, X, ..., Xm), i=1,2,...n, 0 modelo de regressao linear
estabelece uma relacdo entre a varidvel resposta ou de interesse (y) e as
variaveis explicativas ou preditoras (xi1, X,..., Xim), da seguinte forma:

y: = a0+ alxi1+ a, xi2+ R amxim+ eq EQUAQAO 1

Onde ao,...am s&o chamados de coeficientes e representam o0
aumento/decréscimo médio esperado para quaisquer mudangcas na respectiva
variavel preditora, independentemente das restantes preditoras, e e1 € 0 erro ou
parte ndo capturada pelo modelo, independente e identicamente distribuido.

A estimacéo dos coeficientes ao,....am € realizada de forma a minimizar a
soma dos quadrados das diferencas entre cada ponto observado e o seu valor
estimado pela reta. Esta diferenca é conhecida como residuo. Em outras

palavras, minimizar o erro quadratico médio (MSE), dado por:

Lyi—(@o+asxi+ azxip+ 0 + Ay xXip)]? EQuacAo 2

Sendo, n, 0 numero de observacbes de treinamento utilizadas na
elaboragcdo do modelo. A Figura 4 apresenta um exemplo de ajuste do modelo
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de regressao linear simples para alguns dados com uma linha representando a

tendéncia geral.

FIGURA 4 - EXEMPLO DE REGRESSAO LINEAR SIMPLES.

Fonte: Proprio autor.

2.3.2 Regressao Logistica

O modelo de regresséo logistica utiliza a curva logistica para representar
arelacéo entre a varidvel categorica de interesse e as variaveis preditoras. Este
modelo estabelece uma relacdo entre a probabilidade de ocorréncia das
variaveis. A Figura 5 apresenta um exemplo da curva logistica. Em aprendizado
de maquina, a regressao logistica é utilizada para tarefas de classificacéo, ou
seja, em que a varidvel de interesse € categorica. Nesse caso, a variavel de
interesse assume valores 0 ou 1, onde 1 geralmente é utilizado para indicar a
ocorréncia do evento de interesse 22. Uma nomenclatura bastante utilizada para
os valores 0 e 1 é classe negativa e classe positiva, respectivamente.

De forma simplificada, o modelo logistico pode ser definido da seguinte

maneira;

1
1+e(-2)

Yy =fZ)=P(ly=112) = EqQuacio 3

Onde P(y = 1]|2) é a probabilidade de ocorréncia da classe positiva dado

o valor de Z.
Z= ln(l”Tp) EQUAGAO 4
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Onde p indica a probabilidade de ocorréncia do evento de interesse.

FIGURA 5 - EXEMPLO REGRESSAO LOGISTICA.

Fonte: Retirada de 28.

Nessa regressdo, encontra-se uma combinacdo de coeficientes que
maximiza a probabilidade de ocorréncia do evento de interesse. Dessa forma,
um modelo de regresséao logistica utilizado para a classificacdo binaria de uma
variavel de interesse ira predizer a probabilidade de pertencer a classe positiva.

Tem-se, portanto, que y* é dado por:

n {O,Se Prob(y=1lX) <0,5 EQuacio 5

y = 1,se Prob(y=1|X) =0,5

Onde X € o vetor das variaveis preditoras.

2.3.3 Arvore de Decisdo (AD)

A arvore de deciséo é utilizada para classificacdo e regresséo, o algoritmo
de arvore de deciséo proporciona uma grande facilidade de interpretacdo. Uma
arvore de decisdo é uma estrutura hierarquica, na qual cada né interno
representa uma decisdo em um dos atributos do conjunto de dados, e cada ramo
representa uma tomada de decisdo. Nessa arvore, as folhas representam o
rétulo da classe predita. A Figura 6 apresenta um exemplo de arvore de deciséao,
onde as variaveis x1 e x2 representam os atributos do conjunto de dados
(variaveis preditoras) e os simbolos o, o e A indicam os rétulos de classe

observados na amostra 28,
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FIGURA 6 - ARVORE DE DECISAO APLICADA A UMA TAREFA DE CLASSIFICACAO.
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Fonte: Retirado de #°.

Uma vez construida a arvore, dado um conjunto de atributos preditores
para os quais se deseja conhecer o valor da classe, tais atributos séo testados
por meio da arvore de decisdo, onde um caminho € tracado a partir da raiz até
um noé da folha, o qual ird representar a classe predita. O processo de dividir o
conjunto de dados D em partigBes, por meio de um atributo que vir4 a ser um né
da arvore, busca gerar subdivisdes de D em que, idealmente, cada particdo
tenha mais dados pertencentes a uma mesma classe. Na busca por otimizar
esse resultado, o critério de selecao do atributo que ird particionar os dados sera
o atributo que resulta em um maior nUmero de particdes que se aproximam do
objetivo proposto. Dizemos entdo que este atributo tem uma maior capacidade

de resumir D 28 29,

2.3.4 Random Forest (RF)

O algoritmo de random forest é utilizado para tarefas de regressao e
classificacdo. Trata-se de um ensemble de arvores de decisdo que sdao
construidas com base na estratégia de bagging (selecdo aleatéria com
repeticéo).

O algoritmo de random forest consiste na construgdo de diversas arvores
de decisado. O vetor de testes, x = (x1, X2, X3, ..., xn), sera classificado por cada

uma dessas arvores. Ao final, irh ocorrer uma votacdo para decidir qual sera a
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classe mais adequada para a entrada, prevalecendo a classe indicada pela
maioria das arvores de decisdo que compde a floresta.

Leo Breiman e Adele Cutler 30 descrevem a construcdo de cada uma das
arvores de decisdo com o seguinte sumario: Considera-se que existem N vetores

de entrada e cada um possui M atributos.

1. Paraotreinamento de uma nova arvore, é realizada uma reamostragem
de tamanho N no conjunto de dados original (N é normalmente dado como Vm,
onde m é o numero de variaveis preditoras). Ou seja, a partir da matriz primaria

sdo geradas diversas outras para treinar cada uma das arvores.

2. A cada divisdo de um nd, um nimero m << M é escolhido, tal que “m”
variaveis sdo selecionadas aleatoriamente a partir de M, e a melhor divisdo
dessas variaveis sera utilizada para dividir o né. O valor de “m” sera constante

durante todo o treinamento.

3. Cada arvore cresce até o maior tamanho possivel, sem que sofra

nenhum tipo de “poda”.

Na ocasido da predi¢cdo para uma determinada instancia, as N arvores
fazem a predicdo, e a média dos valores preditos € a predicdo final. Para os
problemas de classificacdo, a classe majoritariamente predita € considerada a

classe da instancia.

17



FIGURA 7 -ILUSTRACAO DO ALGORITMO RANDOM FOREST.

Fonte: Retirada de 28.

A classe predita da instancia em questdo € a classe majoritaria predita
pelo comité de arvores. O método de bagging, portanto, baseia-se em criar
preditores em amostras bootstrap dos dados, e depois agrega-los, ou combina-
los, para formar um preditor, o qual € esperado apresentar um resultado superior

guando comparado a um algoritmo tradicional.

2.3.5 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

De acordo com Chambers e Dinsmore (2014) 31, Gradient Boosted Trees
€ um algoritmo que produz diferentes modelos sequenciais de arvores de
decisao, cujos resultados sédo adicionados para que o modelo final seja uma
combinacdo dos anteriores, apresentando uma capacidade de predicdo muito
superior a dos modelos individuais que foram gerados.

A cada iteracdo do algoritmo, uma arvore é gerada de modo a aprender e
minimizar os erros da arvore anterior. A Figura 8 ilustra o principio de
funcionamento do algoritmo Gradient Boosted Trees como uma sequéncia de
tacadas de golfe. A primeira tacada (Fo) representa a primeira arvore gerada. Em
funcdo da distancia da posicdo bola (y") até buraco (y), constréi-se uma nova

arvore (F1) com o objetivo de predizer A1, para que y* = Fo +A1. ApOs algumas
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iteracdes, um conjunto de arvores foi construido na busca por estimar 0s erros
das arvores anteriores. Dessa forma, para o exemplo em questdo, a predicao
final serd dada por: y* = Fo+ A1 + A2 + A3 + A4, onde Foé a arvore inicial, e A1, A2
, A3 @ A4 sdo valores preditos por arvores geradas para aprender e minimizar 0s

erros das arvores respectivamente anteriores.

FIGURA 8 - PRINCIPIO DE FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO GRADIENT BOOSTED TREES.

M3E Loss Funchor

Fonte: Retirada de 32.

2.3.6 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Modelos computacionais de redes neurais artificiais sdo inspirados na
estrutura neural de organismos inteligentes, os quais adquirem conhecimento
por meio da experiéncia. As redes possuem unidades de processamento
denominadas neurdnios artificiais, os quais, por meio de uma rede de
interligacdo, processam os sinais de entrada, na busca pela predi¢do da variavel
de interesse, que é possivel por meio do encaminhamento do sinal de entrada
pela rede, simulando um processo de sinapse 28 33,

Nas RNAs o processamento ocorre nos neurdnios artificiais, que estao
interconectados. Os dados de entrada {xi, X2, ..., Xn} S&0 0S sinais externos
normalmente normalizados para melhorar a eficiéncia computacional dos
algoritmos de aprendizagem, ou seja, sdo os dados que alimentam o modelo.
Para ponderar os sinais de cada entrada da rede existem 0s pesos sinapticos
{wz, w2, ..., wn} que devem ser ajustados durante o treinamento. O combinador

linear 2~ agrega todos os sinais de entrada que foram ponderados pelos
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respectivos pesos sinapticos a fim de produzir um potencial de ativacdo, sendo
que, se o valor for positivo, entdo o0 neurbnio produz um potencial excitatorio;
caso contrario, o potencial sera inibitério. O neurbnio também conta um com
valor limiar bk que tem o papel de aumentar ou diminuir a influéncia do valor das
entradas para a ativacdo do neurdnio. Esse potencial de ativacdo passara por
uma funcdo de ativacdo f(uk) que tem como objetivo limitar a saida de um
neurdnio para um intervalo de valores dando origem a um sinal de saida 34 35,

Assim, o valor de saida do neurénio k, denominado yk, € dado por:

Vi = f(w) = FEL wijxj + by) EQUACAO 6

FIGURA 9 - ARQUITETURA REDES NEURAIS.
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Fonte: Retirado de .

Ao longo da construgdo de modelos de RNAs, diversos pontos devem ser
estabelecidos como:
(i) a determinacdo do conjunto de neurdnios artificiais;
(i) a escolha da arquitetura das redes neurais artificiais, isto €, o
padrdo de conectividade entre os neurbnios e as suas respectivas
funcdes de ativacéo, e
(iii) a escolha do método de determinacdo dos parametros da rede,
conhecido como algoritmo de aprendizagem.
A escolha adequada da funcdo de ativacéo f(uk) e de suas propriedades
contribuem para melhorar o processo de convergéncia da rede durante seu

treinamento. Existem diversas funcbes matematicas que séo utilizadas como
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funcdo de ativacdo. As funcbes de ativacdo mais comumente usadas sdo: a
funcdo sigmoide logistica e a fungéo tangente hiperbdlica. Com o advento das
redes neurais profundas, a fungdo de ativacao retificadora linear (ReLU) também
tem sido bastante utilizada.

A funcdo custo mais utilizada é a do erro quadratico médio definido como

3536

F(ql) = Z e% = Zt(yt - dt)z EQUACAO 7

Onde ¥ é o espaco de todos os pesos de conexdo e d, € a resposta
desejada para a saida da rede, conhecida durante o treinamento.

As técnicas de otimizacdo usadas para minimizar a funcdo custo s&o
chamadas de regras de aprendizado. A regra de aprendizado mais conhecida na
literatura é a da retropropagacdo (Backpropagation) 3> 36, Nessa regra, o
algoritmo vai aprender por meio da retropropagacéo a fim de otimizar o ajuste
dos pesos para minimizar a fungdo custo.

Outra classificacdo das redes neurais artificiais esta relacionada com a
maneira como a rede processa os dados, podendo ser redes diretas (feedforward)
ou redes recorrentes 37. Nas redes feedforward, as conexdes entre 0s neurdnios
ndo formam ciclos, pois o sentido de propagacdo € Unico. Ja nas redes
recorrentes, ha ciclos nas conexdes, tornando o treinamento mais complexo,
mas especializando a rede para certos tipos de aplicacdo, como o0s sistemas
variantes no tempo. As redes recorrentes diferem das redes feedforward porque
incluem um loop de retroalimentacdo, pelo qual a saida do passo anterior é
enviada de volta a rede para afetar o resultado do passo atual, e assim por diante
para cada etapa subsequente.

A RNA passa a ser conhecida como um algoritmo de deep learning
(aprendizado profundo) quando sua arquitetura € formada por mudltiplas
camadas. As camadas internas das redes neurais artificiais sdo denominadas

camadas ocultas.
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2.3.7 Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

Nesta técnica, os pontos de dados sdo plotados em um espaco de n-
dimens@es (onde n é o nimero de recursos) com o valor de cada recurso sendo
o valor de uma determinada coordenada. Em um cenario de classificacdo, uma
maquina de vetor de suporte constr6i um hiper-plano para alcancar uma boa
separacdo que tenha a maior distancia até os pontos de dados de qualquer
classe. Por outro lado, em uma situacdo de regressdo, uma maquina de vetor de
suporte constréi um hiperplano que melhor se adapte aos dados dentro de

alguma margem 38 3%, As SVMs baseiam-se em 2 ideias:

* para espacos bidimensionais, 0 SVM sempre procurara uma solucdo
global ja que o algoritmo se preocupa apenas com 0s vetores préximos ao limite
de decisao (vetores de suporte) e para espaco de mais dimensdes, os limites de

decisao se transformam em hiperplanos.

* utilizar uma transformacgéo (possivelmente) néo linear as entradas para

um espaco de caracteristicas lineares, via uma funcdo de kernel.

FIGURA 10 - CONSTRUCAO DE UM PLANO DE SEPARACAO DO SVM.

Fonte: Retirado de 3°.

A Figura 10 mostra um hiperplano de separacdo para pontos de dados
bidimensionais; os circulos e os quadrados representam, respectivamente,
pontos de dados nas classes — 1 e + 1. Nas linhas pontilhadas, em preto, estao

0s vetores de suporte.
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Considere, por exemplo, o conjunto de treinamento da Figura 11. O
objetivo do processo de aprendizado é encontrar um classificador que separe 0s
dados das classes “circulo” e “triangulo”. As funcdes ou hipéteses consideradas
sdo ilustradas na figura por meio das bordas, também denominadas fronteiras

de deciséao, tracadas entre as classes.

FIGURA 11 - EXEMPLO DE UM CLASSIFICADOR coMm SVM.
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Fonte: Retirado de 40 .

Na imagem da Figura 1la, tem-se uma hipOtese que classifica
corretamente todos os exemplos do conjunto de treinamento, incluindo dois
possiveis ruidos. Por ser muito especifica para o conjunto de treinamento, essa
funcdo apresenta elevada suscetibilidade a para cometer erros quando
confrontada com novos dados. Esse caso representa a ocorréncia de um super-
ajustamento do modelo aos dados de treinamento.

Um outro classificador poderia desconsiderar pontos pertencentes a
classes opostas que estejam muito proximos entre si. A ilustracdo da Figura 11c
representa essa alternativa. Tem-se assim, a ocorréncia de um sub-ajustamento,
pois o classificador ndo é capaz de se ajustar mesmo aos exemplos de
treinamento.

Um meio termo entre as duas fun¢des descritas € representado na Figura
11b. Esse preditor tem complexidade intermediaria e classifica corretamente
grande parte dos dados, sem se fixar demasiadamente em qualquer ponto

individual 3°.
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2.4 Métricas de validacao dos algoritmos

As métricas de validacdo buscam avaliar o desempenho do modelo
treinado em dados desconhecidos. As principais métricas para avaliacdo de
modelos de classificacdo de dados sao sensibilidade, especificidade, acuracia,
preciséo e F-score, sendo que a definicdo de cada métrica se encontra na Tabela
2.

TABELA 2 - METRICAS USADAS PARA AVALIAR METODOS DE CLASSIFICACAO: VP: VERDADEIROS POSITIVOS; FN:
FALSOS NEGATIVOS; FP:FALSOS POSITIVOS; VN: VERDADEIROS NEGATIVOS; P: PRECISAO; S:SENSIBILIDADE; N:TOTAL
DE ELEMENTOS.

Método Formula

Sonshiiidade VR | [WPEM)

Fracisdn Wi | IVESFF)
F-gonre bl L R

Fonte: Retirado de 41

De acordo com Ferrari e Silva (2017) 41, em problemas de classificacdo
binaria, predicdes podem ter quatro possiveis classes:

e Verdadeiro positivo (VP): quando o método diz que a classe é positiva
e, ao verificar a resposta, vé-se que a classe realmente é positiva;

e Verdadeiro negativo (VN): quando o método diz que a classe é negativa
e, ao verificar a resposta, vé-se que a classe realmente € negativa;

e Falso positivo (FP): quando o método diz que a classe é positiva, mas
ao verificar a resposta, vé-se que a classe é negativa;

e Falso negativo (FN): quando o método diz que a classe é negativa, mas
ao verificar a resposta, vé-se que a classe é positiva,

A matriz de confusdo € uma maneira simples de representar os resultados

de um método de classificacdo. Ela indica a quantidade de ocorréncias que o
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programa teve para cada uma das quatros categorias. A acuracia (ACC) avalia
simplesmente o percentual de acertos, a sensibilidade (também conhecida como
recall) avalia a capacidade do método de detectar com sucesso resultados
classificados como positivos, a especificidade avalia a capacidade do método de
detectar resultados negativos, a precisdo é uma métrica que avalia a quantidade
de verdadeiros positivos sobre a soma de todos os valores positivos e o F-score

€ uma média harmdnica calculada com base na preciséo e recall.

Ja as métricas para modelos de regresséo sao projetadas para estimar a
quantidade de erros. Busca-se com o modelo, minimizar a diferenca entre os
valores observados e os valores previstos. Para modelos de regressdo as

principais métricas sao:

o« Erro absoluto médio (MAE) mede a distancia das previsbes dos
resultados reais, assim, quanto menor esse valor, melhor.

« Raiz do quadrado médio (RMSE) cria um valor Unico que resume 0 erro
do modelo. Ao elevar a diferenga ao quadrado, a métrica desconsidera a
diferenca entre uma previsao abaixo e uma previsdo acima do valor real.

o Erro relativo absoluto (RAE) € a diferenca relativa absoluta entre os
valores esperado e real. Ele é relativo porque a diferenca média é dividida
pela média aritmética.

e« Erro relativo ao quadrado (RSE) normaliza similarmente o erro ao
quadrado total dos valores previstos ao dividi-lo pelo erro total ao quadrado
dos valores reais.

« Coeficiente de determinacdo, frequentemente chamado de RZ
representa o poder de previsdo do modelo como um valor entre 0 e 1. Zero
significa que o modelo é aleatério (ndo explica nada) e 1 significa que ha
um ajuste perfeito. No entanto, deve-se ter cuidado ao interpretar valores
de R?, pois valores baixos podem ser totalmente normais e valores altos

podem ser suspeitos.
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2.5 Pesquisa Operacional

A pesquisa operacional (PO) € uma ciéncia aplicada para melhorar a
tomada de decisdo de problemas reais e procura trazer para o campo da tomada
de decisbes o conhecimento de outras areas cientificas como matematica,
ciéncia da computacdo e engenharia. Originalmente, a PO emergiu como um
caminho para melhorar varias operacdes militares na segunda guerra mundial,
mas esse método vem ganhando espaco para modelar e resolver problemas em
diversas areas #°. Esse método tem como filosofia criar modelos matematicos,
apoiadosem dados e fatos, que Ihes permitem perceber os problemas em estudo
e avaliar o resultado hipotético de estratégias ou decisfes alternativas.

Problemas de PO sao usualmente modelados na forma de uma funcéo
objetivo (por exemplo, maximizar o lucro da empresa ou minimizar gastos)
considerando diversas restricbes (associadas, por exemplo, a disponibilidade de
matérias-primas, mao-de-obra, etc.). Os métodos de otimizacdo podem ser
divididos em programacéo linear (em que a funcdo objetiva é representada por
funcdes lineares das variaveis de projeto) e ndo linear (com funcdo objetiva ndo
linear) 4.

Em problemas matematicos deterministicos, todos os dados de entrada
(parametros) do problema séao conhecidos a priori e nenhuma aleatoriedade em
sua ocorréncia é admitida. Ja nos estocasticos, seus elementos apresentam uma
probabilidade de ocorréncia em uma determinada forma 44 45,

As técnicas de PO sao aplicadas a uma ampla variedade de problemas
decisorios, que vao desde a determinacdo de tempo em filas de um banco até
alocacdo de investimentos e programacao de tarefas 3.

Desde 1950, a aplicacdo de PO em cuidados em saude produz resultados
significativos em ganhos de eficiéncia na prestacdo de servico a saude, e tem
sido amplamente aplicada para o planejamento e controle da capacidade de
recursos 46.

A radioterapia engloba uma vasta gama de tipos de problemas que podem
se beneficiar com a aplicagcdo de PO. De acordo com 0 quadro proposto por
Hans, Houdenhoven e Hulshof (2012) 4/, decisdes gerenciais podem ser

divididas em quatro areas: planejamento meédico, planejamento de capacidade
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de recursos, planejamento de materiais e planejamento financeiro. O foco desse
trabalho sera o planejamento da capacidade de recursos e dentro desse foco a
estrutura do problema de decisdo que esta sendo abordada pode ser dividida
em quatro categorias 4% 1. decisdes estratégicas gerenciais 2. recursos de

planejamento 3. priorizacdo do paciente 4. agendamento

2.5.1Projeto de Pesquisa Operacional

Para executar adequadamente um estudo de pesquisa operacional é

interessante que sejam seguidos alguns passos “8:

1. Formulacdo do problema: o responsavel pela modelagem
deve extrair do responsavel pela tomada de deciséo o problema que ele
deseja resolver para que possa estabelecer os objetivos do modelo.

2. Observacdo do sistema: coletar os dados necessarios,
sendo que eles podem ser deterministicos (conhecidos com certeza) ou
probabilisticos (conhecida a distribuicdo de sua probabilidade).

3. Construcdo do modelo matematico: desenvolvimento do
modelo. Além de ser uma representacdo simplificada da realidade, os
modelos matematicos podem revelar relacionamentos entre as variaveis
gue nao seriam evidentes de outro modo.

4. Verificacdo do modelo: avaliar a precisdo do modelo. E
importante que tanto o0 modelo quanto a solugdo sejam testados para
verificar se todos os componentes foram incluidos no modelo e se ele
pode ser executado. Realiza-se uma analise de sensibilidade, com o
objetivo de verificar até que ponto pequenas alteracbes nos dados do
problema modificam o resultado.

5. Selecdo de uma solucéo alternativa: dado o modelo e um

conjunto de alternativas, escolher a melhor opgéo que atinge o objetivo

proposto.

6. Apresentacdo dos resultados: apresentacdo do modelo e
recomendacdes.

7. Implantacédo e avaliagdo da recomendacgédo: uma vez que

todas as etapas anteriores foram concluidas, a solucdo pode ser
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empregada na pratica para resolver o problema. O sistema deve ser

constantemente monitorado.

Véarios modelos baseados em PO foram desenvolvidos para resolver
problemas de agendamento de tratamento de radioterapia, como mostrado na
revisdo da literatura realizada por Vieira et al 42. No entanto, sua revisdo também
revelou que nenhum dos 18 artigos revisados relatou uma pré-implementacao
do modelo, sugerindo que as taxas de implementacdo de abordagens PO em

radioterapia sao bastante baixas.

2.5.2 Programacdo Linear (PL)

A pesquisa operacional compreende um conjunto relativamente grande
de técnicas que podem ser utilizadas para resolucdo de problemas decisorios.
As principais sdo “3: algoritmos genéticos; cadeias de Markov; grafos; modelos
de estoques; modelos de previsdo; programacéo dinamica; programacao linear;
programacéo ndo linear; redes neurais artificiais; simulagéo; teoria da deciséo;
teoria das filas e teoria dos jogos. A PL é uma das mais importantes e mais
utilizadas técnicas de pesquisa operacional.

A modelagem é inteiramente expressa em termos de equacdes lineares
(tanto para as restricdes como para a funcdo objetivo). A construcdo de um
modelo de programacéo linear segue trés passos basicos 4.

Passo |. Identificar as varidveis desconhecidas a serem determinadas
(elas sdo denominadas variaveis de decisdo) e representa-las através de
simbolos algébricos (por exemplo, x e y ou x1 e x2).

Passo Il Listar todas as restricbes do problema e expressa-las como
equacgodes (=) ou inequagdes (<, 2) lineares em termos das variaveis de decisao
definidas no passo anterior.

Passo lll. Identificar o objetivo ou critério de otimizagdo do problema,
representando-o como uma funcéo linear das variaveis de decisdo. O objetivo
pode ser do tipo maximizar ou minimizar.

As equacdes de um modelo geral séo:
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Funcéo obijetivo:

Z=cix1+ C3xy+ -+ Ccpxy, EQuACAO 8

Restri¢des:
all X1+ a12 X2+ ot alan <,=,0u>b1

a21x1+ azz x2+ e+ aann <,=,0u >b2 EQUACAO 9

Onde Z é a fung@o objetivo, ci sdo os coeficientes da funcdo objetivo, X as
variaveis de deciséo, ai 0s coeficientes técnicos e bi as constantes do lado direito
das equacdes de restri¢des.

O objetivo é otimizar (maximizar ou minimizar) uma determinada funcao
objetivo, porém ao otimiza-la o resultado devera obedecer as equacdes de
restricoes.

Alguns problemas reais requerem o0 uso de variaveis que assumem
somente valores inteiros. Quando isto acontece tem-se um problema de
programacao linear inteira (PI). Em outros problemas, algumas das varidveis séo
reais ndo negativas e outras sao inteiras e binarias, nesse caso tem-se um
problema de programacao linear inteira mista (PLIM).

Existem muitos problemas de programacao de agendamento de producao
que podem ser colocados como problemas de PLIM, pois os modelos
matematicos de otimizagdo correspondentes envolvem varidveis continuas e
discretas que devem satisfazer um conjunto de restricdes lineares de igualdade
e desigualdade 4°.

Para cada tipo de modelo matematico existem diversas técnicas de
otimizac&o conhecidas. Por exemplo, os problemas de PL podem ser resolvidos
usando um tipo de algoritmo Simplex ou um algoritmo de Pontos Interiores. Para
resolver um problema néo linear pode-se usar varias técnicas tradicionais de

otimizacdo (técnicas baseadas em gradiente, relaxacdo Lagrangeana, método

29



de Newton, programacao linear sucessiva, etc.) ou recentemente um algoritmo
de pontos interiores. Para resolver um problema de PLIM pode-se usar a
decomposicdo matematica de Benders, plano de cortes de Gomory ou um
algoritmo tipo branch and bound (e suas versdes modernas branch and cut ou
branch and price). Cabe destacar que para os problemas de PL e PLIM existem
condicdes necessarias e suficientes de otimizacdo teoricamente provadas que
garantem se uma dada solucdo factivel é 6tima ou nédo 9,

Tradicionalmente, para problemas de PLIM ou programacao nao linear
inteira mista (PNLIM) de grande porte, as técnicas de otimizacdo classicas
apresentam problemas de tempo de processamento para encontrar solucdes
Otimas ou sub-6timas de qualidade. Por outro lado, existem as heuristicas e
metaheuristicas para tentar resolver problemas de otimizacdo, especialmente,
para aqueles cujos modelos matematicos séo de tipo PLIM ou PNLIM. Um outro
fato importante a ser observado € que as heuristicas e metaheuristicas podem
resolver problemas de otimizagdo, para os quais ndo € possivel obter uma

modelagem matematica 0.
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3 REVISAO LITERATURA

Existe uma ampla gama de aplicacées de pesquisa operacional e de
ciéncia de dados com a ferramenta de aprendizado de maquina para resolver
problemas relacionados a radioterapia 42 1. Nessa secdo faremos uma revisao
de artigos relacionados com predicao de tempo de espera e de otimizacdo de

agendamento.

3.1 Tempo de Espera

Nos ultimos anos, os sistemas de saude tém dado maior atencdo para o
feedback do paciente sobre a qualidade do servico recebido e sua satisfacao é
sempre influenciada pela sua percepcdo sobre o tempo de espera 52 53, De
acordo com Bleustein (2014) > e Batt e Terwiesch (2015) %° , a satisfagédo do
paciente aumenta com uma previsdo de tempo de espera mais preciso, além de
ajudar no gerenciamento do fluxo de pacientes . Em outro estudo, Jouini et al.
(2011) 56 descobriram que as previsbes de tempo de espera influenciam na
tolerancia a espera e na percepcdo desse tempo. Com as previsdes, 0S
pacientes ficam mais tolerantes a espera °*.

Um estudo de Horwitz et al. (2010) %’ desenvolveu um modelo para
estimar os tempos de espera para consultas ambulatoriais, nesse trabalho
compararam-se varios metodos de aprendizado de maquina, como RL mudltiplas,
SVM, gradient boosting, RF e elastic net. O modelo RF teve o melhor
desempenho com area sob a curva (AUC) de 81,55%, seguido pelo SVM com
AUC de 81,14%. Em um outro estudo, Javadifard et al (2019) %8 utilizaram uma
abordagem de redes neurais artificiais para prever os tempos de espera dos
pacientes. O estudo previu o tempo de espera do paciente com uma precisao de
88%.

No estudo de Pianykh e Rosenthal (2015) 3° foram usados vinte e cinco
fatores relacionados a espera para criar modelos de previsdo de tempo e os
melhores subconjuntos de parametros foram testados com dados reais de

pacientes. Assim, os estudos relacionados fornecem um vislumbre da previsdo
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dos tempos de espera do paciente.

No estudo de 2017, realizado por Joseph et al. 0, as duracdes do
tratamento em uma clinica de oncologia foram previstas com quatro modelos de
regressdo com aprendizado de maquina (RL, SVM, AD e um RF). Os modelos
foram treinados com dados historicos dos pacientes tratados e o modelo de RF
foi considerado o melhor com um MAE de 4,6 minutos e R2-Score de 0,47. O
erro médio foi de 0,25 minutos com um desvio padrédo de 6,1 minutos.

Em 2018, Curtis et al. 2 examinaram a possibilidade de prever o tempo
de espera dos pacientes no departamento de Radiologia do Hospital Geral de
Massachusetts usando ML. Quatro tipos diferentes de exames foram
considerados: CT, ressonancia magnética (RM), ultra-som e radiografia. Foram
utilizadas 40 variaveis preditoras e foram testados modelos como GBM,
regressao linear, elastic net, RF, SVM, Bagging e redes neurais artificiais. Para
a modalidade de exame de radiografia, o modelo de RF alcangcou o RMSE mais
baixo de 8,816 e teve 0 3° maior R2-Score de 0,4582. A rede elastica seguida
pelo modelo de regressédo linear teve o0 segundo maior R2-Score, ambos
ligeiramente acima de 0,46. O modelo de rede elastica teve o melhor
desempenho entre os modelos propostos para prever os tempos de espera ou
tempos de atraso em todas as quatro modalidades.

Tempo de espera em oncologia tem sido analisado com o propdsito de
compreender e explicar os fatores que afetam os atrasos, a fim de diminuir o
tempo de espera dos pacientes de radioterapia 1. Esses estudos enfocam as
variacbes do tempo de espera entre eventos pré-tratamento (como consulta
inicial, diagnostico, cirurgia ou quimioterapia) até o inicio do tratamento e os
fatores que causam variagcdes nos tempos de espera. Outro estudo levantou a
hip6tese de que os atrasos antes do inicio do tratamento sédo devidos a recursos
inadequados, ou seja, 0 tempo de espera para tratamento é causado pelo
suprimento insuficiente de recursos de maquinas e funcionarios para a demanda

do paciente 2.
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3.2 Otimizacao de Agendamento

Existem diversos trabalhos sobre otimizagcdo de atividades em
radioterapia na literatura 2. A utilizacdo de pesquisa operacional para essa
finalidade é discutida por Ehrgott e Holder em 63, mas em sua revisdo sdo citados
apenas trés artigos abrangendo o aspecto logistico dos tratamentos de
radioterapia. J& as aplicacdes de aprendizado de maquina sdo discutidas em 1%,
porém nao foi abordada a questdo de agendamento. Dentre as areas citadas
temos planejamento do tratamento, segmentacdo de imagem, garantia da
qualidade, previsdo da resposta patologica, diagndstico do paciente,
estadiamento do cancer e previsdo de toxicidade e suporte de decisdo de
prescri¢cao de dose.

Uma revisao da literatura sobre radioterapia mostra que o primeiro autor
a estudar o agendamento foi Larsson (1993) 4. Este trabalho foi conduzido em
Manitoba - Canada e seu estudo foi baseado em formulas para organizar lista de
espera de pacientes usando macros em Excel. Seu sistema de agendamento
registra listas de espera e detalhes do paciente. No entanto, ele usa uma féormula
simples.

Lim et al. (2005) ¢ afirmam que ha dois aspectos cruciais para melhorar
a taxa de sobrevivéncia dos pacientes: Uma boa priorizacdo do paciente e uma
reducdo do tempo de espera. Além disso, o estudo conduzido por Dodwell e
Crellin (2006) ¢ concluiu que a taxa de sobrevida é diretamente ligada ao tempo
de espera do paciente para o tratamento %7. Kapamara et al. (2006) %8 realizaram
uma previsdo do problema de agendamento de pacientes de radioterapia (pré-
tratamento e tratamento), e concluiu que este problema € semelhante a um
problema de job-shop dinamico ®° . Ja Proctor et al. (2007) 7© publicaram um
estudo para ajudar a compreender os efeitos das mudancas na demanda dos
Seus servicos e os recursos disponiveis em seu departamento de radioterapia.

Em Petrovic, Morshed e Petrovic (2011) ! foi proposto outro trabalho
baseado em meta-heuristica. Foram usados trés algoritmos genéticos (GA) com
objetivos simultaneos de reduzir o tempo de espera médio dos pacientes e
minimizar o tempo médio de violagdo de metas de tempo de espera. Os GAs

desenvolvidos tratam as categorias de pacientes de diferentes maneiras: (1) a
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GA-padrao considera todas as categorias de pacientes de forma igual, (2) KB-
GA tem conhecimento incorporado na programacéo da categoria de pacientes
de emergéncia e (3) GA-ponderado opera com pesos diferentes dados as
categorias do paciente. Os resultados mostraram que 0 KB-GA superou de forma
moderada o GA-padrao considerando pacientes paliativos e o GA-ponderado
superou o GA-padréo, considerando os pacientes de emergéncia. Os resultados
mostraram uma potencial reducdo dos tempos médios de espera para pacientes
radicais (35 para 21,48 dias) e paliativos (15 a 13,10 dias).

Importantes trabalhos foram publicados por Conforti, Guerriero e Guido
(2008) 72, Conforti, Guerriero e Guido (2009) 73, Conforti et al. (2011) "*. No
primeiro trabalho, sobre agendamento em radioterapia, modelos matematicos
foram propostos para agendamento de pacientes baseado numa lista de
prioridade e possibilidade de reagendamento de horarios de pacientes para
aumentar o nimero de pacientes em tratamento. Eles consideraram um sistema
de blocos, no qual uma jornada de trabalho € dividida em um numero fixo de
blocos/slots de tempo. No segundo e terceiro trabalhos, os autores descrevem
um programa de otimizagdo linear com intencdo de auxiliar na tomada de
decisdo de agendamento em radioterapia. Os mesmos autores estendem a
modelo para levar em consideragdo a disponibilidade do paciente e executar
experimentos mais extensos. Em Conforti etal. (2009) 73 com os blocos de tempo
nao fixos foi possivel garantir uma taxa de 95% de utilizacado do acelerador linear,
minimizando o tempo de espera.

Alguns trabalhos como os realizados por Delaney et al. (1999) /5, Burnet
etal. (2001) 76 discutem a importancia de avaliar a complexidade dos casos para
definir o tempo de tratamento.

O impacto de uma série de parametros em agendamento em radioterapia
como a acumulacdo de pacientes antes do agendamento ao invés de
agendamento diario, e atraso no agendamento do paciente nas datas mais
proximas de seu tempo de espera alvo foi discutido por Petrovic e Leite-Rocha
(2008) 7. Além de investigar se é possivel melhorar as soluges obtidas pelos
métodos construtivos com algoritmos baseados em meta-heuristica.

Legrain et al. (2015) ’8 propuseram um algoritmo genético para fazer

agendamento de radioterapia de forma on-line. Este artigo levou em
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consideracédo a distribuicdo de chegada dos pacientes em eventos futuros. Para
refletir a incerteza relacionada a chegada dos pacientes e a duracdo do
tratamento, desenvolveu-se um método hibrido combinando a otimizacéo
estocastica e otimizacao on-line. Os resultados de experimentos computacionais
realizados usando dados reais mostraram uma diminuicdo média no nimero de
pacientes que violam os padrdes, de 50% para pacientes agudos e 81% para
pacientes subagudos.

Riff et al. (2016) 7° propuseram um novo algoritmo de agendamento
baseado em heuristica para tratamentos de radioterapia e comparou o algoritmo
com as estratéegias As Soon As Possible (ASAP) e Just In Time (JIT). Os autores
consideram que incluir o tempo de espera do paciente durante o planejamento é
fundamental para melhorar a eficacia dos tratamentos.

Em uma revisdo da literatura de problemas de otimizacdo de
agendamento realizada por Vieira et al. (2016) 42, a maioria dos autores aplicou
técnicas de programacdo matematica (9 em 18), alcancando assim solucdes
quase oOtimas. No entanto, os métodos metaheuristicos aparecem como um
suplemento ou alternativa viavel para esse problema (8 em 18).

Com foco na etapa de pré-tratamento, Petrovic et al. 89 exploraram
semelhancas entre a radioterapia e os problemas de escalonamento de
processos comumente encontrados em processos industriais, usando algoritmos
genéticos para minimizar os tempos médios de espera e 0s atrasos medios no
inicio do tratamento. Os resultados mostraram que esses indicadores foram
reduzidos em 35% e 20%, respectivamente. Em Petrovic et al.®! foram
conseguidas reducdes consideraveis em tempos de espera para pacientes
paliativos (34%) e radicais (41%).

Sauré et al. 8 formularam o problema como um processo de decisdo de
Markov de horizonte infinito descontado paraidentificar politicas de alocacdo em
aceleradores lineares (LINACS) que proporcione reducao nos tempos de espera.
A porcentagem de tratamentos iniciados em 10 dias, para um conjunto de dados
clinicos aumentou, em média, de 73% para 96%.

Trabalho como publicado por Heger, Bani e Scholz-Reiter (2012) 83
utiizou redes neurais artificiais e processo gaussiano como métodos de

aprendizado para determinar qual a melhor regra de despacho (prioridade para
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cada processo) sob diferentes condicbes do sistema. Um outro trabalho que
utiliza técnicas de redes neurais artificiais combinado com métodos heuristicos
para melhorar o agendamento de tarefas foi o realizado por Agarwal, Pirkul e
Jacob (2003) 84. Foi utilizada uma arquitetura de rede que se assemelha ao
grafico de tarefas do problema de agendamento e, através de pesos atribuidos
aos links entre tarefas e maquinas, e ajustando os pesos com uma estratégia de
aprendizagem apropriada, foi encontrado um cronograma significativamente

melhorado com apenas algumas iteracoes.
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4 MATERIAIS E METODOS

Nessa secdo serdo apresentados o local do estudo e a metodologia
utilizada para o desenvolvimento desse trabalho.

4.1 Local de estudo

O presente trabalho foi realizado no departamento de radioterapia do
Instituto de Radiologia (InRad) do Hospital das Clinicas da Faculdade de
Medicina de Sdo Paulo (HCFMUSP). O HCFMUSP é o maior complexo
hospitalar da América Latina e em outubro de 2021 teve seis dos seus Servicos
de especialidades citados entre os duzentos melhores do mundo, segundo
levantamento anual The World’ s Best Specialized Hospitals 2022, da revista
americana Newsweek. Na area de oncologia, o hospital apareceu entre os cem
melhores do mundo .

O Hospital € reconhecido por sua exceléncia em assisténcia, ensino e
pesquisa em prol da saude. Destaque em inovacao, o InRad € um centro de
exceléncia nacional e internacional, com pioneirismo tecnolégico em diagnoéstico
por imagem e tratamento oncoldgico. Foi a primeira instituicdo da Ameérica Latina
a aplicar as técnicas de medicina nuclear e a primeira da América do Sul a dispor
de equipamento de braquiterapia de alta taxa de dose. Em 2021, em acéao
conjunta com a FMUSP, foram realizados pelo InRad 230.945 procedimentos
assistenciais .

O setor de radioterapia localizado no Inrad é composto por trés
aceleradores lineares nomeados de Clinac 6EX, iX e 2100 CD que funcionam
das 7:00 horas até as 19:00 horas. Os trés equipamentos tém finalidade médica
que produz fétons com energia maior que 1MeV a partir da aceleracdo de
elétrons por radiofrequéncia, porém existem diferencas de licencas de uso e de

acessorios acoplados, séo elas:
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2100 CD: é um acelerador linear capaz de emitir diversos feixes de
radiacao (raios-X de 6 MV e de 15 MV, além de elétrons de 6 MeV, 9 MeV, 12
MeV e 15 MeV). O aparelho permite ao médico radioterapeuta a selecao do tipo
de radiacdo mais adequada para cada caso, de acordo com a profundidade da
lesdo. Além disso, o 2100C é dotado de colimador multifolhas de 120 laminas
com espessura minima de 0,5 cm, capazes de ajustar o campo de tratamento ao
formato da lesdo a ser tratada. Ele tem licengca de tratamentos convencionais e
com intensidade de feixe modulados e a entrega do tratamento pode ser
realizada com o gantry estatico ou em arco (IMRT e VMAT). Para realizacdo de
imagens de verificacdo e controle de qualidade, existe um dispositivo de diodo
amorfico acoplado no gantry (Portal Vision/Portal dosimetry).

iX: é um acelerador linear capaz de emitir feixes de raios-X de 6 MV e de
15 MV, além de elétrons de 6 MeV, 9 MeV, 12 MeV, 15 MeV e 18 MeV. O
aparelho é dotado de colimador multifolhas de 80 laminas com espessura
minima de 1 cm. Ele tem licenca para tratamentos convencionais e modulados,
porém os modulados s6 podem ser entregues com o gantry estatico (IMRT). Para
realizacéo de imagens de verificacédo e controle de qualidade possui Portal Vision
e Portal dosimetry.

Clinac 6 EX: é um acelerador linear capaz de emitir somente feixes de
Raios-X de 6 MV. O aparelho nédo € dotado de colimador multifolhas, entretanto
€ possivel se conectar a um sistema de laminas externo chamado de m3 do
fabricante Brainlab que contém 26 pares de laminas com espessura minima de
3 mm. Esse sistema possibilita a conformacéao de lesdes com abertura de campo
maxima de 9,8 cm por 9,8 cm. Para tamanhos de campos maiores, € utilizado o
bloco de colimacdo de chumbo. Ele tem licenca apenas para entrega de
tratamento modulado com o gantry estatico (IMRT). N&o existe sistema de
verificacdo de imagem acoplado, apenas um sistema de ExacTrac que ndo é
acoplado.

A equipe responsavel pela etapa pré-tratamento e de tratamento é
formada por seis fisicos médicos, dois neurocirurgides, nove radio oncologistas,

trinta e um tecndlogos, um enfermeiro e dois auxiliares de enfermagem.
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4.2 Comissio de Etica

Essa pesquisa teve aprovacdo do comité de ética do Hospital das Clinicas
da FMUSP e os profissionais entrevistados foram consultados quanto a
aceitacdo em participar da pesquisa e informados por escrito. Os dados de

aprovacao do comité estdo no ANEXO 1.

4.3 Descricao do Problema

4.3.1 Tempo de espera

Para que o paciente comece seu tratamento de radioterapia, existem
diversas etapas antes da sua convocacdo e para cada paciente, ap0s a etapa
de simulacdo, é fornecida uma data provavel de inicio de tratamento, porém
muitas vezes essa data apresenta grandes desvios em relacdo a data real, o que
pode causar ansiedade nos pacientes quando ocorre um atraso nessa data e da
mesma forma, se a data for antecipada pode existir uma incompatibilidade de
disponibilidade dos pacientes, ja que a radioterapia € um tratamento diario que
pode durar mais de um més.

Atualmente existe uma tabela de tempo de espera padréo por técnica de
tratamento e para casos de prioridade, porém na pratica percebe-se que o tempo
de espera real ndo coincide com o padréo. A andlise desse problema € um dos
objetivos desse estudo.

4.3.2 Tempo de tratamento

Umas das queixas mais frequentes na ouvidoria do HCFMUSP é o atraso
no horario agendado para o tratamento. Cada equipamento tem uma agenda
diaria, na qual os pacientes sdo associados a um slot de tempo. Esse tempo de
tratamento € definido pelo nUmero de isocentros a serem usados e algumas
regides de tratamento tém um tempo especifico. Esse tempo € 0 mesmo para
todas as aplicacdes do paciente e pode assumir os valores de 12, 24, 36, 48 ou

60 minutos. O que se percebe na rotina clinica, € que em algumas épocas
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existem muitos atrasos na agenda diaria que podem estar relacionados com um
tempo padréo de tratamento mal definido. O entendimento desse problema

também é objetivo desse estudo.

4.3.3 Agendamento

Na radioterapia a entrega da dose de prescricdo do tratamento pode ser
fracionada em varios dias, e consequentemente 0 paciente passa a ter que visitar
o setor por varios dias, por um numero conhecido de semanas que depende do
plano de tratamento. Os tratamentos podemter duracao de 1 a 40 dias. Portanto
o problema de radioterapia difere dos problemas dos agendamentos classicos.
O problema consiste no fato de ter que se agendar um determinado nimero de
sessOes de tratamento em dias consecutivos em uma maquina que tem uma
capacidade maxima e que esta parcialmente reservada com pacientes ja em
andamento. Assume-se que cada acelerador linear pode ser modelado como
uma sequéncia de blocos temporais de mesma duracéo e cada bloco representa
o intervalo de tempo em gque um Unico paciente € tratado. Os aceleradores
funcionam de segunda-feira a sexta-feira. Cada acelerador pode atender apenas
um paciente por vez. A capacidade de cada acelerador, é dada pelo nimero de
horas de trabalho que ndo deve ser excedida em um determinado dia.

A cada novo dia pacientes sdo admitidos no servico para realizacdo do
tratamento e a data prevista de inicio de tratamento e 0 equipamento que sera
utiizado sao fornecidos na etapa simulacdo. Portanto, uma vaga de tratamento
no acelerador especificado, no dia previsto, tem que ser reservada. Existem
alguns problemas que podem ocorrer para que essa data prevista ndo ocorra
conforme o planejado, por exemplo, se a etapa de pré-tratamento ndo for
finalizada até a data prevista, se ndo existir vaga no equipamento ou houver
algum problema de gerenciamento de agendamentos.

O objetivo da otimizacdo é maximizar o nimero de pacientes a serem
agendados, levando em conta as seguintes condi¢des:

1. o valor de prioridade atribuido ao paciente, determinado com base na
“gravidade” da doenga do paciente;

2. o numero de sessdes de tratamento para cada paciente;
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3. as sessOes de tratamento de cada paciente devem ser realizadas em
dias consecutivos e€;
4. cada paciente deve passar pelos tratamentos por um determinado

nidmero de semanas consecutivas.

4.4 Coleta de dados e periodo de estudo

No departamento de radioterapia do HCFMUSP foi realizado um estudo
retrospectivo de aproximadamente 8000 pacientes. Desses pacientes,
aproximadamente 6000 receberam entrega de dose de tratamento dentro do
periodo de estudo, de 2016 a 2021.

Os dados foram coletados através do prontuario eletrénico disponivel no
sernvico, MOSAIQ® (v2.83, Elekta, Sweden). Esse softnare de sistema de
gerenciamento dos tratamentos exporta tabelas em extensdo .csv com diversas
informacdes referentes aos dados demogréficos e diagndstico dos pacientes e
do fluxo de trabalho realizado e a ser realizado. No total, foram extraidas do
MOSAIQ aproximadamente 20 tabelas. Os dados coletados foram selecionados
por serem considerados previamente importantes para propor modelos e
solugbes para a melhoria do fluxo de trabalho baseado na minha experiéncia
clinica e por artigos relacionados 7> 76,

Como esses dados ndo eram estruturados, foram realizadas
manipulacées nos arquivos para tornar os dados organizados e passiveis de
andlise através de um programa desenvolvido com linguagem de programacao
Visual Basic for Applications (VBA) dentro do Excel 2016. ApGs as manipulacdes
foram criadas nove tabelas de dados. Um resumo dessas tabelas se encontra
na Tabela 3, o nimero de colunas se refere ao nimero de variaveis em cada

tabela.
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TABELA 3 - RESUMO DAS TABELAS GERADAS COM O PROGRAMA EM VBA.

‘ Nome da Tabela Descricédo Linhas Colunas

Dados de data de nascimento e data de
admissao

39392

4

DadosDemograficos

Controle de datas e usuarios que realizaram

QCL - i 112294 9
as atividades das etapas pré-tratamento
Controle de horério de entrada e saida dos
FilaEspera pacientes no departamento e na sala de 147352 8
tratamento
. Dad ferent ametros d
Ttodiario ados referentes aos parametros de 588309 14

tratamento definidos no planejamento

Dados referentes aos codigos capturados na
agendadiariacapturacodigo agenda diaria do departamento, por exemplo, 20296 5
suspenséo de tratamento ou falta do paciente

Dados referentes a regido e intengdo do

CID 186740 8
tratamento
Agenda do departamento com os horarios,
DadosCC salas e tipo de atividade agendada, por 151521 8

exemplo, tratamento, revisdo, controle de
qualidade do plano

Dados referentes ao nimero de sessdes de
PR tratamento do paciente e o tempo de sessdo 10198 8
fixo pré definido

Agenda diaria da tomografia com o status do

CT .
paciente

8658 6

As tabelas foram importadas no software R 8 utilizando a interface de
desenvolvimento integrada RStudio para a realizacdo das analises dos dados e
construcdo dos modelos. Os pacotes utilizados foram importados do repositério
Cran, sendo eles: readxl, ggplot, ggstatsplot, plyr, dplyr, data.table, lubridate,
bizdays, tidyverse, stringr, utf8, rpart rhandsontable, ompr, ROIl.plugin.glpk,
ompr.roi, xgboost, caret, milr, h2o, e1071, ModelMetrics, forecast, randomForest
e neuralnet 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100 101 102 103 104 105 106 107 108 .

No R foram realizadas associacdes entre as tabelas e foram utilizadas as
variaveis coincidentes como referéncia para a realizacdo da unido das

informacdes. Novas variaveis foram criadas a partir dos dados dessas tabelas.
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Das nove tabelas iniciais, foram criadas quatro tabelas pararealizacdo do estudo,
Tabela 4.

TABELA 4 - RESUMO DAS TABELAS UTILIZADAS PARA A ANALISE EXPLORATORIA E CRIAGAO DOS MODELOS
PREDITIVOS.

‘ Nome da Tabela Descricao Linhas Colunas

Utilizada para a realizagdo da analise
Dados exploratéria inicial dos dados, como idade dos 9280 34
pacientes, regido e técnica de tratamento

Utilizada para andlise exploratdria dos dados
de tempo de atividades pré-tratamento e
criacdo do modelo de previsdo das atividades
pré-tratamento

Tempoqcl 4041 46

Utilizada para analise exploratéria dos dados

: de tempo de sessao de tratamento e criacdo do
AnaliseTempoSala o~ 9 108460 22

modelo de previsdo do tempo de sessdo de

tratamento

Utilizada para a previsao de tratamento apds o
Dados_agenda  horario comercial e para o modelo de 5944 41
otimizacdo do agendamento do tratamento

Um dicionario completo das variaveis encontra-se no anexo B deste
trabalho. Para os modelos de previsdo, os dados categoricos foram
transformados em variaveis dummy (binarias 0 ou 1) e as variaveis numéricas

nao binarias foram normalizadas conforme equacéao 10.

x—xmin
X=—"— EquacAo 10

xmax—xmin

Como diferentes tabelas apresentavam dados de uma mesma variavel,
quando uma unido de tabelas produzia um dado faltante, buscava-se em outra
tabela a informacéo para completd-la e maximizar a taxa de casos completos.
Por exemplo, uma varidvel muito importante para a analise exploratéria dos
dados é o grupo de tratamento do paciente e essa informacdo é baseadano CID
do paciente, em 364 casos esta informacdo estava ausente e pela prescricao

médica da regido a ser tratada foi possivel retirar essa informagéo e apenas 50
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pacientes ficaram sem um grupo assimilado. Nesse caso, um grupo chamado
“Nao Def” foi criado. Os dados que nao foi possivel definir pelas tabelas foram
excluidos paraas andlises e para a criacdo dos modelos, por exemplo, se a data
de execucéo da atividade de contorno de estruturas nao foi adquirida, para esse
paciente a data do contorno nao foi definida e os dados desse paciente nao

foram utilizados para as analises que lidam com a data da atividade.
A analise dos dados foi dividida em trés partes.

1- Analise exploratéria inicial dos dados.

2- Avaliacdo do tempo necessario para realizacdo das atividades de pré-
tratamento (etapas simulagdo e planejamento) afim de libera-lo para a
agenda de inicio de tratamento e

3- Avaliacdo do tempo de sessdo de tratamento necessaria para cada tipo
de tratamento.

ApoOs esse estudo dos dados foram propostos quatro modelos.

1- Modelo de previsédo das atividades pré-tratamento.

2- Modelo de previsao do tempo de sessao de tratamento.

w
1

Modelo de otimizagdo para o agendamento do tratamento e

4- Modelo de previsao de tratamento apos o horario comercial.

Na figura 12 é apresentado um diagrama com 0s principais passos realizados

para criagdo dos modelos preditivos com aprendizado de maquina.
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FIGURA 12 - ROTEIRO PARA APLICAGAO DE ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA EM ANALISE PREDITIVA.
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4.5 Analises Estatisticas

Na analise exploratéria foram utilizadas medidas estatisticas descritivas e
andlise de correlacdo. Para a quantificacdo das correlacbes das varidveis
numeéricas utilizou-se correlacdo de Spearman e para avaliacdo quantitativa das
variaveis catégoricas utilizou-se a métrica x2y, que consiste em verificar a
porcentagem (%) de reducdo do erro do modelo quando passamos de um
modelo baseline (sem a variavel testada) para um modelo preditivo com a
variavel testada, ou seja, mede aforca darelacdo entre duas variaveis. Na etapa
de modelo de previsdo, para as atividades pré-tratamento e de tempo de sessao
de tratamento, foram testados modelos utilizando algoritmos XGBOOST, RNA,
RF e SVM.

Para o modelo de classificacéo foram testados os algoritmos XGBOOST,
RF, regressdo logistica e &rvore de decisdo. Como os dados eram
desbalanceados, ou seja, a propor¢cao de dias com atraso € muito menor que 0s
dias sem atraso, foram testadas técnicas de reconstrucdo dos dados
(undersampling, oversampling, SMOTE), diferentes fun¢des custos e diferentes
limiares de classificagdo. Enquanto o método undersampling, diminui, através de

amostragem, o nimero de observacfes da classe majoritaria para igualar com o
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nimero de observacdes da classe minoritaria, 0 método oversampling,aumenta,
através de duplicacdo, a quantidade de observacdes da classe minoritaria para
igualar com a classe majoritaria. J& o método SMOTE, gera novos exemplos
para a classe minoritaria com pontos de dados sintéticos baseados nos pontos
de dados originais. A funcdo custo refere-se a penalidade relacionada a uma
previsdo errada, atribuem-se custos diferentes para uma classificagao incorreta.

Para avaliacdo de desempenho dos modelos de regresséo foi utilizada a
raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE) e foi analisada a importancia
das variaveis no modelo. Ja para os modelos de classificacbes, as métricas
utilizadas para avaliar o desempenho do modelo foram acuracia, sensibilidade e
especificidade, valor predito positivo e negativo.

Para o modelo de otimizacdo de agendamento, utilizou-se um modelo de
programacgdo linear inteira mista e comparou-se 0 numero de pacientes
agendados do modelo com o nimero real, e a variagdo do tempo de espera dos
pacientes entre o modelo e o real.

Na avaliacdo do tempo gasto com as atividades de pré-tratamento,
através de dados retirados do sistema de gerenciamento, buscou-se avaliar
quais conjuntos de parametros interferem nesse tempo e qual a melhor
configuracdo para fornecer um tempo mais proximo do real para o paciente.
Também foi estudado se existe correlacao entre o tempo de espera do paciente
e recidivas de tratamento. Ja na avaliacdo do tempo de tratamento buscou-se
avaliar quais parametros interferem no tempo de tratamento e propor um tempo
padrao para grupos especfficos. Também foi avaliado o aumento de tempo da
sessdo de tratamento do primeiro dia e do agendamento consecutivo de
pacientes do mesmo grupo.

Com o modelo de atraso buscou-se, através de dados anteriores de dias
em que o expediente teve que se estender apos 19 h e das caracteristicas dos
pacientes nesse dia de atraso, prever se uma determinada configuracdo de
agenda diaria de tratamento, como nimero de inicios de tratamento e proporcao
de pacientes na agenda de cada grupo de tratamento, produz atrasos que levam
os tratamentos a se estenderem fora do horario comercial. O modelo de

otimizacdo de agendamento buscou maximizar o numero de pacientes
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agendados com menor tempo de espera seguindo uma métrica de priorizacao

de paciente e respeitando restricbes pré-estabelecidas.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nessa secao serdo apresentados os principais resultados encontrados no
estudo. Os resultados estdo divididos em andlise pré-processamento, analise
exploratéria dos dados, previsdo do tempo de espera, previsdo do tempo de

tratamento, previsdo de atraso no expediente e agendamento.

5.1 Pré-Processamento

O primeiro passo para a exploracdo dos dados foi a realizacdo do pre-

processamento:

(1) normalizacdo das varidveis quantitativas ndo binarias;
(2) exclusdo de preditores altamente correlacionados e
(3) excluséo de variaveis/observacdes com dados faltantes.

Nessa etapa de pré-processamento, avaliaram-se as principais alteracées,
na rotina de inser¢cdo de dados no prontuario eletrbnico, que sdo necessarias
para facilitar a utilizacdo de aprendizado de maquina e evitar dados faltantes.

Sao elas:

1. padronizacdo das prescricdes médicas inseridas no sistema, por
exemplo, mama direita para casos de tratamento de mama direita e SRS
meningioma, para casos de radiocirurgia de meningioma. Com essa informacao
€ possivel fazer uma dupla checagem do CID inserido no sistema e definir grupos
de tratamentos especificos;

2. definicdo de um curso de tratamento para cada novo tratamento de um
mesmo paciente. Se 0 paciente retornar para um novo tratamento, a prescricao
e o plano de tratamento devem ser associados a um NOvo Curso;

3. insercdo no sistema que a atividade foi finalizada apds encerramento
de uma determinada atividade na fase de pré-tratamento. Foram encontrados
muitos dados faltantes na aprovacéo de contorno do volume alvo de tratamento
e na aprovacgdo do plano de tratamento. Com isso para as andlises dos tempos
de cada atividade muitos dados foram descartados, apenas 70% dos pacientes

tinham os dados completos de data de realizacdo das atividades;
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4. insercdo do CID relacionado ao tratamento atual, ou seja, hdo associar
0 CID dalesao priméria se o paciente for tratar uma leséo secundaria. Encontrou-
se divergéncia entre o CID e 0 nome da prescricdo para casos de pacientes que
trataram metastases, aproximadamente 9%. Por exemplo, o paciente tratou
cérebro total e o CID era de tratamento de mama;

5. cancelamento da lista de atividades pré-tratamento a antiga que nao foi
usada sempre que o paciente for simulado novamente;

6. colocacdo de uma anotacdo no sistema se o paciente ndo puder tratar
em um determinado horario da agenda. Assim pode-se levar em conta essa
informag¢do no agendamento automatico;

7. preenchimento correto do tipo de tratamento, como, por exemplo, se
curativo ou paliativo. Nao foi realizada dupla checagem dessa informacéao;

8. associagao correta do conjunto de atividades para cada tipo de
tratamento, isso porque foram encontrados pacientes que trataram com técnica
IMRT, porém no prontuério eletrénico tinha sido adquirido o cédigo de tratamento
3D. Esse erro foi encontrado em 2% dos dados e;

9. adicdo do status correto na agenda de tratamento diaria do
equipamento. Na agenda diaria alguns pacientes ndo estavam com status de
inicio no primeiro dia ou sem o status de falta quando 0 mesmo ndo compareceu
no dia. Esse erro foi encontrado em 5% dos dados.

Essas alteragbes e cuidados propostos auxiliam na automatizacdo da

retirada dos dados do sistema de prontuario eletrdnico.

5.2 Analise Exploratoria

Na etapa de avaliacdo dos dados, foi realizada uma analise exploratoria
dos dados para identificar relacbes entre as variaveis e extrair insights
preliminares. Essas andlises orientam as etapas de modelagem. No total, foram
trabalhados dados de 5.942 pacientes tratados nos trés equipamentos
disponiveis no servico durante 2016 e 2020 (1.782 no 2100CD, 2.400 no iX e

1.760 no 6EX). Para as analises, as idades foram divididas de duas formas:
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1. faixa etaria: pacientes criancas com idades entre 0 e 12 anos,
adolescentes entre 13 e 17 anos, adultos entre 18 e 60 anos e
idosos maiores que 60 anos.

2. grupos de idades com intervalo de 10 anos.

A Figura 13 apresenta 0s grupos de tratamentos e as faixas de idade mais
frequentes, alista dos CIDs que compdem cada grupo de tratamento se encontra
no APENDICE A. Para formar grupos mais especfficos, informacbes da
prescricdo médica foram adicionadas ao nome do grupo, por exemplo para o
grupo de metastase (META) foi adicionada a regido, subdividindo o grupo em
META Ossea para metastase nos o0ssos, META cerebral para metastase na
regido do encéfalo tratada com tratamentos convencionais e META SRS para
para metastase na regiao do encéfalo tratada com radiocirurgia. Para o grupo de
SN também foi adicionada a regido, como craniofaringioma, hipéfise, neurinoma,
schwannoma e meningioma. Para os tratamentos de SN com radiocirurgia a sigla
SN foi substituida por SRS. Outra subdivisdo foi no grupo de HEMATO, sendo
que, 0s casos que utilizaram a técnica de TBI foram alocadas a um grupo
chamado de TBI. A Figura 14 mostra a evolugdo na distribuicdo das faixas etarias
entre 2015 a 2020 e a distribuicdo média das faixas etérias no periodo avaliado.
Como o ano de 2015 s6 tem dados do Ultimo trimestre, ele ndo foi levado em

consideracdo na analise.
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FIGURA 13 - (A) DISTRIBUICAO DE FREQUENCIA DE PACIENTES POR INTERVALOS DE IDADES E (B) GRUPOS DE
TRATAMENTOS COM MAIORES NUMEROS DE CASOS.
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69 seqguido dointervalo 70 a 79, Figura 13A. Os canceres mais comuns no Brasil
sdo de pele, préstata e mama, o que explica esses sitios anatbmicos no grupo
de mais frequentes, Figura 13B. O cancer de pele, na maioria das vezes, nao é
tratado com radioterapia justificando sua auséncia nessa lista. O tratamento
paliativo de metastase, tanto 6ssea como cerebral, tem um nimero significativo

de casos no departamento.
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FIGURA 14 - EVOLUGAO DAS FAIXAS ETARIAS AO LONGO DO TEMPO. (A) DISTRIBUICAO DE FREQUENCIA DE PACIENTES
POR FAIXA ETARIA E (B) EVOLUGAO DA DISTRIBUICAO DE FREQUENCIA POR ANO.
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Percebe-se pela Figura 14A que a maioria dos pacientes séo idosos e
adultos, somando 95% dos pacientes avaliados. Em 2016 tinhamos 63% de
pacientes idosos e em 2020 esse nimero caiu para 51%, ja o nimero de adultos
foi de 34% para 43%. Em relacdo aos dados de criancas e adolescentes houve

um aumento de 3% no periodo avaliado.
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Outra avaliacdo realizada foi a evolugdo das técnicas de tratamento,
Figura 15, observa-se que a frequéncia da realizacdo das técnicas moduladas

vem crescendo ao longo dos anos e das técnicas 3D e 2d vem diminuindo.

FIGURA 15 - EVOLUGAO DO NUMERO DE CASOS PARA CADA TECNICA DE TRATAMENTO ENTRE 2016 E 2020. (A)
EVOLUCAO DA PORCENTAGEM DE CASOS COM UMA DETERMINADA TECNICA ENTRE 2016 E 2020, (B) NUMERO DE
CASOS DE UMA DETERMINADA TECNICA POR ANO E (C) DISTRIBUICAO DE CADA TECNICA DE TRATAMENTO POR ANO.
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As técnicas de tratamento séo divididas em 3D, 2d, IMRT e VMAT. Porém
para esse trabalho, foi realizada uma subdivisdo incluindo os tratamentos
especiais, assim para o0s casos de radiocirurgia com dose Unica foi adicionada a
sigla SRS, apés a técnica de tratamento, (3D SRS e IMRT SRS) e para casos
de radiocirurgia fracionada foi adicionada a sigla REF (3D SRS e IMRT REF).
Para os casos de TBI, a técnica foi definida como TBI, mas na pratica é uma
técnica 2d. Também foi criada uma técnica chamada de ELETRONS para 0s
casos que utilizam o feixe de elétrons ao invés de fétons.

Atualmente, o tratamento utilizando atécnica 3D ainda € predominante no
servico, porém a diferenga entre a porcentagem de pacientes que utiliza essa
técnica de tratamento e as técnicas moduladas tem diminuido ao longo dos anos.
De 2016 para 2020 o nimero de casos com a técnica de VMAT aumentou sendo
gue o ano de 2020 representou 31% do total dos casos tratados com VMAT em
todo o periodo. A porcentagem de técnicas moduladas (IMRT+ VMAT) em
relacdo a outras técnicas foi de 14% em 2016 para 34% em 2020, casos 2d, que
j& tinham uma porcentagem baixa, foi de 15% em 2016 para 10% em 2020, e de

casos 3D foi de 71% de 2016 para 55% em 2020. Acredita-se que 0s casos com
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técnica modulada terdo uma proporcdo similar a técnica 3D daqui 10 anos, ja
que atualmente apenas um equipamento realiza a técnica de VMAT e nos outros
dois que realizam a técnica de IMRT, apenas um ndo tem limitagcdo no tamanho
de campo de tratamento. Um novo equipamento, que realiza as técnicas de
tratamento VMAT e IMRT, chegard no departamento em julho de 2023 para
substituir o equipamento 2100 CD e para 2025 h& planos para aquisi¢cao de outro
equipamento que realize técnicas de VMAT e IMRT para substituir o Clinac 6EX.

Para avaliar se existe uma sazonalidade de novos pacientes que chegam
para a radioterapia, foi elaborado um grafico de dispersdo do nimero de casos
novos entre 0s anos de 2016 e 2020 e um grafico com a média de casos em um

determinado més, Figura 16A e 16B.

FIGURA 16 - AVALIAGAO DA SAZONALIDADE DE CHEGADA DE PACIENTES NO DEPARTAMENTO. (A)- NUMERO DE
NOVOS PACIENTES AO LONGO DO TEMPO E (B)- VARIAGAO DO NUMERO DE CASOS POR MES.
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O gréfico demonstra uma leve tendéncia de haver maior nimero de casos
no terceiro trimestre, Figura 16A e 16B. Avaliando Figura 16A, o nimero de
pacientes que iniciaram seu tratamento em 2019 se demostrou abaixo do que se
esperava pelos outros anos e ao avaliar possiveis causas foi constatado que
nesse periodo a tomografia de simulacdo estava inoperante o que impactou no
nimero de casos chamados para tratamento. Em abril de 2020, ocorreu uma
gueda significativa de pacientes que, provalvelmente, se deveu a pandemia de
COVID-19. Pelo teste estatistico realizado ndo se pode afirmar que existe uma
diferenca significativa de novos casos por més, p-value=0,27.

Também foi realizada uma avaliacdo de problemas técnicos do

equipamento para avaliar o tempo de maquina parada no servico, Figura 17.
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FIGURA 17 - TOTAIS DE DIAS DE EQUIPAMENTO PARADO PARA MANUTENCAO POR ANO.
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O equipamento 2100 CD teve maior nimero de problemas técnicos de
equipamento durante o periodo estudado. O nimero maximo de paradas para
realizagdo de manutencdo em um més foi de 18,15 e 13 dias, respectivamente
para 0 2100 CD, iX e Clinac 6EX. O equipamento 2100 CD é o mais antigo dos
equipamentos e é o Unico que realiza o tratamento com técnica VMAT, portanto
guando fica inoperante ndo ha como o0s outros equipamentos absorverem 0s
casos de VMAT. De maneira similar, o equipamento Clinac 6EX € o Unico que

realiza tratamentos de SRS.

5.3 Tempo derealizacdo daetapa pré-tratamento

Através de graficos e tabelas buscou-se entender o tempo de espera dos
pacientes (tempo entre simulacdo e inicio do tratamento). Como referéncia de
tempo de espera ideal, tem-se os valores definidos pela Joint Collegiate Council
for Oncology 119 , sendo que para radioterapia urgente o tempo ideal de espera
€ de 24h e o maximo aceitavel de 48h; para radioterapia radical o tempo ideal é
de 14 dias e maximo aceitavel de 28 dias e para radioterapia paliativa o tempo
ideal € de 2 dias e 0 maximo aceitavel de 14 dias. Para avaliar a relagdo entre
as variaveis preditivas e o tempo de espera foi realizada correlagdo, Figura 18.
As variaveis categoricas faixa etaria, técnica de tratamento e tipo de tratamento

foram transformadas em numéricas com uma ordenacéo de valores baseado na
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complexidade do processo e de prioridades pré-existentes no departamento, por
exemplo, criangas séo priorizadas e, portanto, tém as tarefas de planejamento e
contorno realizadas em menos tempo. A ordenacdo das faixas etarias ficou 1
para crian¢a, 2 para adolescente,3 para adultos e 4 para idosos, ja para técnica
de tratamento ficou 1 para 2d, 2 para TBI, 3 para ELETRONS, 4 para 3D SRS,
5 para 3D REF, 6 para 3D, 7 para IMRT SRS, 8 para IMRT REF, 9 para VMAT
e 10 para IMRT . O tipo de tratamento foi ordenado como 1 para BMT Regimen,
2 para Palliative, 3 para Prophylactic, 4 para Induction-Primary, 5 para Curative,
6 para Primary-Neoadjuvant, 7 para De-Bulking, 8 para Reconstruct/Rehab, 9
para Other, NOS e 10 para NAO DEF.

Na Figura 19 sdo apresentados os resultados desses tempos de espera
por técnica de tratamento, por grupo de especialidade, faixa etaria e tipo de

tratamento.

FIGURA 18 - CORRELACAO ENTRE AS VARIAVEIS ESTUDADAS PARA PREDICAO DO TEMPO DE ESPERA.
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A varidvel tempo de espera apresentou correlacdo mais forte com as
variaveis técnica, nimero de isocentros, tempo de espera de referéncia, tempo
de espera padrdo e tempo de contorno. Apesar do nimero de casos novos na
mesma semana parecer promissor, a correlacdo encontrada foi baixa, isto
porque, 0 ndmero de casos novos nao tem uma grande variacdo entre as
semanas. As informacbes de tempo de planejamento, contorno, tempo de
aprovacdo do plano e célculo, apesar de terem correlacdo forte, ndo foram
utilizadas no modelo de predicdo pois ndo temos essa informacgéo na simulacéo.
A variavel idade também nao foi utilizada ja que possui correlacéo forte com a

faixa etaria.

FIGURA 19 - TEMPO DE ATIVIDADE PRE-TRATAMENTO (DIAS) POR TECNICA DE TRATAMENTO E PELOS PRINCIPAIS
GRUPOS DE TRATAMENTO. (A) AVALIAGAO PARA AS TECNICAS CONVENCIONAIS DESCONSIDERANDO OS PACIENTES DE
RADIOCIRURGIA, (B) AVALIAGAO PARA AS TECNICAS 3D E IMRT PARA 0S TRATAMENTOS DE RADIOCIRUGIAS, (C)
GRUPOS MAIS FREQUENTES SEM CONSIDERAR METASTASES, (D) GRUPOS DE METASTASES E TBI, (E) AVALIACAO PARA
0S PRINCIPAIS TIPOS DE TRATAMENTO E (F) AVALIAGCAO PARA AS FAIXAS ETARIAS.
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Tempo de espara (dias] por tEcnica de tratamento
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Tempo de espera (dias) por grupo de tratamento
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A Figura 19 apresenta gréaficos de caixa dos dados do tempo de espera
com andlises estatisticas fazendo diferentes agrupamentos. As comparacoes
entre os atributos que o p-value ficou menor que 0,05 sdo representadas na
Figura 19 por uma linha continua horizontal, ou seja, existe diferenca estatistica
entre os inputs da varidvel. As técnicas moduladas apresentam uma média de
tempo de espera maior (Figura 19A), porque é necessario fazer um controle de
qualidade especifico para essa modalidade de tratamento enquanto as técnicas
de TBI e 2d como sdo mais simples, ttm um tempo menor. J& em relacdo aos
grupos de tratamento, tém-se que o grupo de prostata (URO prostata) (Figura
19C) possui a maior média de tempo de espera e o grupo de SN apresenta a
maior mediana de tempo de espera. Vale comentar que ao realizar a
comparagcao do tempo de espera dos grupos mais frequentes selecionando
apenas a técnica VMAT, o grupo de CP tornou-se 0 grupo com a maior média
de tempo de espera, porém, 0S grupos nao se mostraram estatisticamente
diferentes. O grupo de metastase O0ssea (Figura 19D) € o que possui menor
média de tempo.

Em relacdo aos tratamentos de radiocirurgia dose Unica e fracionada, os

tempos de espera com a técnica 3D e IMRT ndo sd&o significativamente
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diferentes (Figura 19B). Porém o tempo de espera de SRS com 3D mostrou-se
diferente do tempo de REF 3D, como mostra a Figura 19B. O tempo de espera
dos casos paliativos € menor que dos curativos, Figura 19E.

A média do tempo de espera dos casos paliativos € de aproximadamente
10 dias e dos curativos de 17 dias. Avaliando o tempo ideal e maximo sugerido
pelo Joint Collegiate Council for Oncology, 75% dos nossos casos se encontram
dentro do tempo maximo aceitavel, porém menos que 50% se encontram dentro
do tempo ideal. O tempo de espera por tipo de tratamento é significativamente
diferente. Ja o tempo de espera por faixa etaria ndo se mostrou diferente, Figura
19F.

Além do tempo de espera, analisou-se a diferenca entre o tempo previsto
e 0 tempo real, ou seja, na etapa de simulacéo é fornecida uma data provavel de
inicio de tratamento, porém muitas vezes essa data tem grandes desvios em
relacdo a data efetiva, o que pode causar ansiedade nos pacientes. Da mesma
forma, se a data for antecipada pode existir uma incompatibilidade de
disponibilidade dos pacientes, e como a radioterapia € um tratamento diario que
pode durar mais de um més é necessaria uma organizacdo pessoal prévia. O
histograma com a diferenca entre o tempo de espera real e o tempo previsto
(varidvel nomeada com Prazo2) est4 apresentado na Figura 20.

FIGURA 20 - HISTOGRAMA COM AS DIFERENCAS ENTRE O TEMPO DE ESPERA REAL E O TEMPO PREVISTO EM DIAS.
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Em média, a data prevista é igual a data real de inicio. Os desvios mais
frequentes sdo adiantamento e atraso de 1 dia. Para essa analise foram retirados
os dados discrepantes, total de 321 pacientes. Um dos motivos para esses dados
discrepantes € que nao foi adquirida, no sistema de gerenciamento, a data de
execucao das atividades referentes ao tempo de espera ou foi associado ao
paciente um prazo de data previsto incorreto, por exemplo, inserido uma previsao
de data para o paciente de um tratamento com técnica IMRT para um paciente
que teve seu planejamento com técnica 2d. Pela Figura 20 percebe-se que
existem casos com atraso e adiantamento de até 10 dias, logo para entender
esses dados, realizou-se andalise dos desvios de data de espera prevista por

técnica, Figura 21 e por grupo Figura 22.

FIGURA 21 - DIFERENCAS ENTRE O TEMPO DE ESPERA REAL E O TEMPO PREVISTO POR TECNICA DE TRATAMENTO.
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Os tratamentos de radiocirurgia em dose Unica com técnica 3D, arco e
IMRT e as radiocirurgias fracionadas com IMRT sdo 0s que mais atrasam em
relacdo a data prevista, suas médias estdo maiores que zero. Os tratamentos
com técnica 2d e TBI apresentam média da variavel Prazo2 e terceiro quartil
menor que zero, 0 que representa que 0s pacientes sdo convocados antes da
data prevista. A mediana dos casos com a técnica 3D, IMRT, ELETRONS e
VMAT é proxima de 0.
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FIGURA 22 - DIFERENGCA ENTRE O TEMPO DE ESPERA REAL E O TEMPO DE ESPERA PREVISTO POR GRUPO. (A)-
BOXPLOT DE TODOS 0S GRUPOS, (B)- BOXPLOT COM TESTE ESTATISTICO PARA OS GRUPOS MAIS FREQUENTES EXCETO
METASTASES E TBIE (C) BOXPLOT COM TESTE ESTATISTICO PARA OS GRUPOS DE METASTASES E TBI.
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Pela Figura 22A observa-se que os maiores desvios, considerando a
mediana da diferenca entre as datas prevista e real, sdo os tratamentos de
meningiomas, schwanomas, MAV, radiocirurgia de metastases e CP faringe. O
grupo ocular apresenta apenas um caso, logo esse dado nao € representativo.
Percebe-se que existe uma grande variacao entre o tempo de espera dentro dos
grupos e que em alguns grupos menos que 25% dos pacientes tem o tempo de
espera previsto igual ao real, como por exemplo, radiocirurgia de meningiomas
e schwanomas. Pela Figura 22B e 22C, tem-se que 0s grupos mais frequentes
tém a média de desvio préximo de zero. Para os grupos de CP, SN, mamal/fsc,
uro prostata e meta cerebral 50% dos pacientes tem tempo de espera maior que
o previsto. No grupo de TBI e de meta dssea pelo menos 75% dos pacientes sao
tratados no prazo previsto. O grupo que tem maior frequéncia de atrasos € o de
meta SRS, sendo que menos de 50% dos pacientes sao tratados no prazo.

Vale ressaltar que ao longo dos anos houve variagcbes no tempo padrao
do departamento, porém ndo foi possivel definir as datas exatas dessas

modificacdes, a Figura 23 exemplifica essas modificacdes.

FIGURA 23 - VARIACAO DO TEMPO PADRAO NO PERIODO AVALIADO POR TECNICA.
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As técnicas de 3D REF e IMRT REF foram as que mais tiveram
modifica¢Oes ao longo dos anos.

Uma comparacado da média do tempo de esperareal portécnica e a média
do tempo de espera padrao por técnica esta representada na Tabela 5, o desvio

padrdo do tempo padréo é referente as modificacées apontadas na Figura 23.

TABELA 5 - COMPARAGAO DO TEMPO DE ESPERA PADRAO MEDIO E O TEMPO REAL MEDIO POR TECNICA.

Técnica Convénio Tempo de esperareal (dias) Tempo de espera padrio (dias)
SIM
2d 5 1+1 1+0
NAO 2+2 1+0
M +
3D SN 5+5 8+3
NAO 11+ 6 9+3
SIM + +
3D REF _ o4 7x6
NAO 11+5 8+4
SIM + +
3D SRS — 6x5 2%1
NAO 75 2+2
SIM + +
ELETRONS _ 2+3 73
NAO 10+ 6 9+3
SIM + +
IMRT " 11+7 11 +2
NAO 14 +5 11 +2
M
IMRT REF SN D5 7x5
NAO 13+ 6 9+4
SIM + +
IMRT SRS _ 7*3 30
NAO 11+7 3+3
SIM + +
TBI " 3+2 1+1
NAO 3+3 1+1
SIM 9+4 11 +2
VMAT ~
NAO 14+5 12+2

Pela Tabela 5 tem-se que a técnica VMAT tem a média do tempo de
espera real 2 dias maior que a média do tempo padrao para casos que nao sao
convénio e um adiantamento de 2 dias para casos de convénio e a técnica de
SRS sem técnica modulada (3D SRS) tem a média do tempo de espera real 5
dias maior que a média do tempo padrao para casos sem ser convénio e de 4
dias para convénio e a técnica modulada (IMRT SRS) de 8 dias para casos sem
ser convénio e 4 dias para casos de convénio. Quando o0 paciente de
radiocirurgia faz simulacdo o tempo (padrdo) fornecido a ele € o mesmo,
independentemente da técnica que serd utilizada no seu tratamento, mas na
pratica o planejamento com IMRT tém uma fase extra de atividade (controle de
qualidade do plano com verificacdo da dose planar).

Foi realizada uma avaliacdo da porcentagem de pacientes que sao tratados com

atraso e constatou-se que 39% deles tem atrasos na convocacao, e 33% desses,
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como tiveram atraso na fase pré-tratamento, ndo foram liberados para o
agendamento na data prevista. Isso significa que a fase de agendamento
aumenta o atraso. Figura 24 apresenta, por técnica e tipo de tratamento, as

porcentagens dos casos iniciados e ndo iniciados na data de inicio prevista.

FIGURA 24 - (A)DISTRIBUICAO DOS CASOS DE ATRASOS NO TEMPO DE ESPERA POR TECNICA DE TRATAMENTO E (B)
DISTRIBUICAO DOS CASOS DE ATRASOS NO TEMPO DE ESPERA POR TIPO DE TRATAMENTO.
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720 (9)=56.88. p = 53209, Vrgres=0.09, Clogs, [0.06. 1.00]. ngps 6,180

BMT Regimen Curative De-Bulking Induction-Primary
1o, (1)=2124, p=406e-06, n=68  7.,(1)=9865 p=3.01e-23, n=3.809 i1, (1)=033, p=056, n=3 1oy (1)=10. p=157e-03, n=10
p
.
58%
67%
o7 100%
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i, (1)=229. p=013. n=319 1, (1)=69, p=864e-03. n=58  7.,(1)=176.05. p=353e40. n=1.833 7 (1)=3.12, p=0.08. n=32
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0
54% " F
B
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P i
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Pela Figura 24A percebe-se que 80% dos pacientes que tratam SRS com
IMRT e 70% dos pacientes que tratam SRS com 3D sdo convocados para o
tratamento com atraso. Nos casos de tratamentos com atécnica 2d apenas 25%
dos pacientes sao convocados com atraso.

Dos casos curativos (Curative), 42% séo convocados para o tratamento
com atraso e para 0s casos paliativos (Palliative) sdo 35%. Os tipos de
tratamentos definidos como De-Bulking e Reconstruct/Rehad possuem poucos
casos, portanto os dados ndo sdo representativos. Os casos classificados como
‘“NAO DEF” também podem ser desconsiderados para analise pois foram
pacientes que ndo continham a informagao de tipo de tratamento (Figura 24B).

Para avaliar quais etapas do processo de pré-tratamento influenciam no
tempo de espera, foi realizada uma avaliacdo por técnica e por grupo nas duas

principais atividades da etapa de pré-tratamento, Figura 25 e 26.
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FIGURA 25 - AVALIA
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FIGURA 26 - AVALIAGAO DO TEMPO DE PLANEJAMENTO POR GRUPO E TECNICA.
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As atividades de contorno e planejamento s&o as etapas mais demoradas
do processo de pré-tratamento e apresentam alto coeficiente de correlacdo com
o tempo de espera, por isso foram selecionadas para serem apresentadas por
técnica e grupo. Percebe-se que a técnica de tratamento influencia mais o tempo
de planejamento que o tempo de contorno. A técnica de VMAT e a regido de
craniofaringioma tém o maior tempo de planejamento e a regido de neurinoma
tem maior tempo de contorno. As Figuras 27 e 28 mostram as diferencas dos

tempos de planejamento e contorno por técnica de tratamento e se existem

diferencas estatisticas.

FIGURA 27 - AVALIAGAO COM TESTE ESTATISTICO DAS DIFERENGCAS DO TEMPO DE CONTORNO.
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FIGURA 28 - AVALIACAO COM TESTE ESTATISTICO E AS DIFERENCAS DO TEMPO DE PLANEJAMENTO.
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Os tempos de contorno e de planejamento dos casos 3D, VMAT e IMRT
sao estatisticamente diferentes. Os tempos de planejamento 3D REF e 3D SRS
séo estatisticamente diferentes, assim como, o de IMRT REF e IMRT SRS. As
técnicas VMAT e IMRT tém os maiores tempos médios de planejamento e
contorno.

Estudando quais etapas influenciam mais nos atrasos do tempo de espera,
temos como principais atividades o contorno e aprovacao do plano. Na fase de
contorno, 30% dos pacientes tem o tempo de contorno maior do que o previsto
com diferenca média de 3 dias. Na fase de planejamento, 28% dos pacientes
tem o tempo de planejamento maior do que o previsto com diferenca média de
3 dias e na fase de aprovacao do plano, 29% dos pacientes tem o tempo de
execucdo maior do que o previsto com diferenca média de 3 dias. A avaliacao

dos desvios de prazo por grupo e técnica encontram-se nas Figuras 29 e 30.
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FIGURA 29 - MEDIA DOS DESVIOS ENTRE O TEMPO REAL E O PREVISTO POR GRUPO DE TRATAMENTO EM RELACAO AS

ATIVIDADES DE CONTORNO (A), CONFECCAO DO PLANO (B) E APROVAGAO DO PLANO (C).
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Desvios na Atividade de Aprovagéo Plano por Grupo
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Avaliando a Figura 29, os desvios encontrados sugerem que o contorno para
casos de naso/orofaringe e faringe deveria ser aumentado de um dia e contorno
e aprovacao do plano para radiocirurgia de meningioma e neurinoma deveria ser
aumentado de trés dias. O tempo de plano deveria apenas ser aumentado para
0 grupo epiteliais e de pescoco/abdome. O tempo médio para contorno de casos

de radiocirurgia e de aprovacéo de plano deveria ser aumentado em um dia.

76



FIGURA 30- MEDIA DOS DESVIOS ENTRE O TEMPO REAL E O PREVISTO POR TECNICA DE TRATAMENTO EM RELAGAO AS

ATIVIDADES DE CONTORNO (A), CONFECCAO DO PLANO (B) E APROVAGAO DO PLANO (C).
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Desiing na Alividads de Apeovashs Flars per Tecniea
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Pela Figura 30A percebe-se que menos que 25% dos pacientes tem seu
tempo de contorno dentro do prazo para os casos de 3D SRS e IMRT SRS. Os
casos de 3D REF tém 50% dos pacientes dentro do prazo e os casos 3D
convencional, VMAT, IMRT e ELETRONS mais que 50%. Pela Figura 30B tem-
se que em todas as técnicas de tratamento, pelo menos 50% dos pacientes estao
dentro do prazo de planejamento. Os desvios médios maiores que zero foram
encontrados para a técnica 3D REF e SRS e IMRT REF e SRS. Casos utilizando
elétrons (ELETRONS) tém um tempo de planejamento menor do que o previsto.
Pela Figura 30C, observa-se que os casos de SRS tanto 3D e IMRT tém maiores
diferencas do prazo de aprovacéo do plano.

Para analisar a sazonalidade desses atrasos observados avaliou-se o
nimero de casos com atrasos por més e para entender razbes para 0s atrasos
verificou-se a porcentagem de ocupacédo das vagas disponiveis no equipamento,
Figuras 31 e 32.

78



FIGURA 31 - (A) INCIDENCIA DE CASOS EM ATRASOS AO LONGO DE 2016 A 2020 E (B) PORCENTAGEM DE PACIENTES
EM ATRASOS POR MES E ANO, S SAO OS PACIENTES QUE ESTAO DENTRO DO PRAZO PREVISTO E N SAO OS PACIENTES

QUE NAO ESTAO DENTRO DO PRAZO.
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(8)
A Figura 31A mostra que o ano de 2020 tem média de atrasos maior do
gque os outros anos avaliados. Na Figura 31B percebe-se que no ano de 2020,
em 6 de 12 meses 0s casos em atraso (Prazo=N) séao predominantes, o que nao
ocorreu nos outros anos. Em 2017, nenhum dos meses teve predominancia do
grupo fora do prazo. O nimero total de casos avaliados por ano variou de 1.138
a 1.300.
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FIGURA 32 - INCIDENCIA DE CASOS EM ATRASO POR FAIXAS DE OCUPAGAO E EQUIPAMENTO.
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Uma razado provavel para ocorrer atrasos € a falta de vagas, a Figura 32
apresenta esse estudo. A ocupacédo de 0 até 20% (0,2) é referente a dias em
que ocorreram manutengdes corretivas ou preventivas no equipamento, logo a
agenda estava bloqueada para o agendamento e nao significa que ndo havia
ocupacao. Pela Figura 32, percebe-se que a propor¢cao de casos atrasados nao

tem uma relacdo linear com a ocupacdo e nao tem um padrdo entre 0s
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equipamentos. Porém, existe uma relacdo entre a ocupacao e a porcentagem de
atraso com p-value significativo para o equipamento 2100 CD e iX.

As manutencdes preventivas geram atrasos no inicio dos tratamentos, ja
gue a maioria dos pacientes nao realizam seus tratamentos e a agenda nao fica
disponivel para novos agendamentos. A ocupacdo mais frequente dos
equipamentos 2100 CD e iX é de 80% (0,8) e do Clinac 6EX é de 40% (0,4). No
equipamento 2100 CD a proporcdo de atrasos aumenta com 0 aumento da
ocupacao. O equipamento Clinac 6EX € um aparelho que realiza radiocirurgia e
TBIl, e existem muitas vagas bloqueadas para a chegada desses casos no
departamento entdo é dificil avaliar alguma relagdo com a ocupacéao, entretando,
62% dos dias com a ocupacdo 90% (0,9) produziram atrasos nos inicios de
tratamento. No iX parece haver uma relacdo entre 0 aumento de atrasos e 0
aumento da ocupagao.

Uma preocupacao que surge com maiores tempos de espera para o inicio
de tratamento é a progressdo da doencga, portanto realizou-se um estudo com

0S casos que retornaram para um novo tratamento, Figura 33 e Tabela 6.

FIGURA 33- PORCENTAGEM DE RETORNOS PARA NOVOS TRATAMENTOS POR GRUPO.
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TABELA 6- NUMERO DE CASOS POR GRUPO (FREQ_GRUPO) E NUMERO DE CASOS QUE RETORNARAM EM CADA GRUPO
(Freq).

Grupo Freq Grupo Freq Grupo Freq Grupo Freq
HEAD AND THORAX 1 1.00 | mama/fsc 1331 47.00
NECK AND ABDOMEN 1] 100 Ossificagio 54 1.00
BONE 21| 8.00 TBI 193 3.00
META SRS 525/ 108.00 | URO prostata 500 4.00
MOLES 62| 12.00 EPITELIAIS 2 000
bone pelve 52| 10.00 Figado 4 000
METASTASE 42 8.00 GLAND 62 0.00
HEMATO 32| 6.00 MAFORMACAO 2 000
META OSSEA 529| 71.00 [NAODEF 1 000
CP faringe 18 2.00 OCULAR 1 000
SKIN 133| 14.00 OUVIDO 1 000
CP naso’orofaringe 139| 14.00 PELVE GINECO 4 000
CP 414 38.00 SN-MENINGIOMAS 43 000
META CEREBRAL 238 22.00 | SN-Schwannoma 4 000
ARTICULACAO 22| 2.00 SN Craniofaringeoma 14 000
Torax 148| 12.00 SN Hipofise 80 000
URO 51| 4.00 SNNEURINOMA 13 0.00
ABD 211| 16.00 SN Schwannoma 15/ 0.00
GINECO 14| 100 SRS-MENINGIOMAS 14 000
META TORAX 31| 2.00 SRS-Schwannoma 43 0.00
ESOFAGO 47| 3.00 SRS Hipofise 24 000
CP laringe 65 4.00 SRSMAV 55 0.00
SN 414 24.00 | SRS NEURINOMA 16 0.00
LYMPHOMA 95| 5.00 Urgencia 1000
PELVE reto/canal anal 26 1.00 VASCULAR 1 000

Atualmente 8% dos pacientes retorna para realizar um novo tratamento.
Analisaram-se esses casos para avaliar fatores que influenciam esses retornos.
Foi feita correlacdo entre 0 niUmero de casos por grupo e o numero de retornos
por grupo obtendo um valor de 0,67.

Foi realizada correlacdo entre o tempo de espera e 0 numero de retornos
e obteve-se um valor de 0,03, ndo demonstrando uma relacdo forte. Entretanto,
observou-se que os retornos tém relacdo com certas doencas, ou seja, existem
grupos de diagndstico que apresentam maior frequéncia de retorno para um
novo tratamento, 0s grupos com maior proporcao de recidivas sdo 0s grupos de
metastase cerebral, metastase Ossea, partes moles, hemato e faringe. A
metastase cerebral tem taxa de recidiva de 20,5%. Como 0s casos dos grupos
nomeados por Head and thorax e Neck and Abdomen s6 tém uma amostra, nao
se pode fazer suposicdes de porcentagem de retorno. Para isso, seria
necessdaria uma amostra maior.

Para avaliar possiveis relacfes foi realizado um teste dx2y que é uma

opcao viavel quando se lida com variaveis categoricas e numéricas, Tabela 7.
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TABELA 7- RESULTADOS DA AVALIAGCAO DE DX2Y.

4 W perc_of_obs W2y CI_95_Lower CI_95_Upper
‘Frequencia  Tipo_tto 100 13.17 1107 1s.41
Tipo_tto Freguencia 100 10.74 .69 12.34
Grupo Freguencia 100 B.&7 .87 9.92
Dose_Total Freguencia 100 .74 4,57 7.79
Dose Fracas Freguencia 100 Z.8 2.5 5.3
TEC Freguencia 100 3.47 2.08 4,53
Freguencia Dose_Total 100 3.15 2.3 4.02
Freguencia Grupo 100 2.53 1.839 3.16
Freguencia Aparelho 100 1.45 0.12 2.9
Freguencia Dose_Fracao 100 1.39 -0 38 1.38
Aparelho Freguencia 100 1.32 0.6 2,654

O resultado da avaliacdo x2y depende da ordem com que a variavel é
colocada na analise, logo uma boa pratica € selecionar a média dos valores.
Como resultados temos que as relagbes mais fortes sao do tipo de tratamento
com uma média de dx2y de 12, grupo com meédia de dx2y de 5 e dose total com
média de dx2y de 4,9.

5.3 Tempo de Tratamento

Nessa secdo sdo apresentadas as analises do tempo de sessdo de
tratamento. Foi realizada correlacdo entre as variaveis numéricas preditoras e 0
tempo de tratamento. Para essa correlacdo, as varidveis categoricas nao foram
transformadas em numéricas pois ndo se tinha o conhecimento da ordenacao
dessas informagfes. Portanto, para levar em consideracdo essas variaveis, foi
avaliada a correlacdo agrupada por técnica, tipo de tratamento e pelos grupos
mais frequentes, Tabelas 8, 9 e 10. A Figura 34 apresenta o resultado da

correlacdo entre as variaveis para os casos 3D.
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TABELA 8 - CORRELACAO ENTRE O TEMPO DE TRATAMENTO E AS VARIAVEIS PREDITORAS NUMERICAS AGRUPADAS
PELA TECNICA.

Variavel Técnica
2d 3D 3D 3D SRS IMRT  IMRT IMRT VMAT ELETRONS TB
REF REF SRS |
CONVENIO 0,05 -0,01 - 0,07 -0,04 0,07 - 0,03 -0,03 0,03
ANESTESIA 0,07 0,01 = = -0,13 - - 0,15 - -
Bloco.Sessao 0,09 0,11 - - - - - - - 0,48
Filto.Sessao 0,07 0,01 = = = = = -0,03 = -0,3
@ampos.Sessa 10 515 033 02 013 032 049 02 0.2 0,55
o
Dose_Fracao 0,21 0,23 0,27 0,18 -0,27 0,19 0,53 -0,11 0,1 0,05
Isocentros 032 034 028 021 0,13 0,21 0,26 0,14 0,32 0,48
Dose_Total 0 0,09 027 018 0,01 0,2 -023  -0,02 0,16 0,1
INICIO 049 048 021 -005 0,42 0,17 0,45 0,46 0,51 0
Portais 035 049 -008 -0,08 0,06 0,15 = 0,5 0,58 0,17
UM.Sessao 0,19 0,2 0,2 0,2 -0,1 0,12 0,52 -0,1 0,14 0,54
TempoRef 0,74 067 0,82 1 0,75 0,84 0,98 0,63 0,67 0,79

TABELA 9 - CORRELACAO ENTRE O TEMPO DE TRATAMENTO E AS VARIAVEIS PREDITORAS NUMERICAS AGRUPADAS
PELOS PRINCIPAIS TIPOS DE TRATAMENTO.

Variavel Tipo de Tratamento
Paliativo Curativo

CONVENIO -0,03 0
ANESTESIA 0,04 0,09
Bloco.Sessao 0,05 0,08
Filto.Sessao 0,05 -0,07
campos.Sessao 0,29 0,23
Dose_Fracao 0,34 0,09
Isocentros 0,26 0,28
Dose_Total 0,07 0,09
INICIO 0,49 0,48
Portais 0,2 0,36
UM.Sessao 0,35 0,19
TempoRef 0,77 0,69
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TABELA 10 - CORRELAGAO ENTE O TEMPO DE TRATAMENTO E AS VARIAVEIS PREDITORAS NUMERICAS AGRUPADAS
PELOS PRINCIPAIS GRUPOS DE TRATAMENTO.

Variavel Grupo de Tratamento
Mama/fsc Uro Prostata CcP Meta SRS Meta Ossea

CONVENIO -0,03 0,02 0,04 -0,04 0,02
ANESTESIA 0,05 0,07 0,09
Bloco.Sessao 0,02 -0,01 0,09 0,14
Filto.Sessao 0,12 -0,07 -0,05 -0,05 0,18
campos.Sessao 0,19 -0,04 0,12 0,24 0,29
Dose_Fracao 0,29 0,03 0,08 0,41 0,21
Isocentros 0,34 0,07 0,22 0,26 0,37
Dose_Total 0,24 0,02 0,03 -0,03 0,11
INICIO 0,54 0,47 0,49 0,3 0,49
Portais 0,54 0,6 0,51 -0,06 0,44
UM.Sessao 0,3 0,16 0,1 0,43 0,23
TempoRef 0,61 0,55 066 0,91 0,72

FIGURA 34 - CORRELACAO ENTRE AS VARIAVEIS ESTUDADAS PARA TECNICA 3D.
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Algumas variaveis sO estao presentes em alguns tipos de técnicas, como
€ 0 caso dos acessorios blocos (Bloco.Sessao) e filtros (Filtro.Sessao) que néo
existem nos casos de IMRT, portanto, o agrupamento por técnica altera a forca

da correlacdo das variaveis, como se pode ver na Tabela 8. Nas Tabelas 8,9 e
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10, os valores em vermelho apresentaram p-value ndo significativo. A variavel
que possui muita forca de correlacdo é a variavel tempo de referéncia
(TempoRef). Isso porque, essa variavel foi definida através do agrupamento de
algumas varidveis desse estudo para definir um tempo de tratamento mais
adequado do que o utilizado atualmente. As variaveis agrupadas foram
escolhidas, por serem informacdes conhecidas na simulacéo, séo elas: dose por
fracdo (Dose_Fracao), dose total (Dose_Total), grupo (Grupo), técnica (TEC),
tipo de tratamento (Tipo_tto), nimero de isocentros (Isocentros), se a sesséao e
inicio (INICIO), se o paciente usa anestesia (ANESTESIA) e se o paciente € de
convénio (CONVENIO). Porém o modelo de previsao foi proposto para melhorar
ainda mais a previsdo do tempo de tratamento j& que utiliza as informacdes que
s6 sao conhecidas apos o planejamento.

A Tabela 8 mostra que para a técnica de tratamento 3D, as variaveis mais
correlacionadas com o tempo de tratamento séo o tempo de referéncia sugerido
(0,67), realizagdo de portal de tratamento (0,49), sessao inicial de tratamento
(0,48), numero de isocentros (0,34), dose por fracdo (0,23) e unidade monitora
(0,2). Ja para a técnica de tratamento VMAT, foi encontrada correlacdo mais
forte do tempo de tratamento com o tempo de referéncia sugerido (0,63),
realizacdo de portal de tratamento (0,5), sesséo inicial de tratamento (0,46),
nimero de campos (0,2) e realizacdo de anestesia (0,15). Os casos de
radiocirurgia apresentaram valores um pouco diferentes, além do TempoRef, as
variaveis Isocentros e campos.Sessao apresentam correlacdo mais forte.

A correlagao por tipo de tratamento, Tabela 9, mostrou que em ambos 0s
tipos de tratamento a variavel TempoRef e INICIO apresentaram 0s maiores
valores de correlagdo. Para os casos paliativos a variavel Dose_ Fracao
apresentou uma correlagdo maior com o tempo de tratamento do que 0s casos
curativos, porém a variavel Portal tem uma maior correlacao nos casos curativos.
Umas das razfes para isso, € que as doses por fracdo dos casos curativos nao
tém uma variacado grande, na maioria das vezes 180 cGy e 200 cGy e as dos
casos paliativos variam entre 300 cGy e 800 cGy para casos convencionais e
entre 24 Gy e 500 cGy pararadiocirurgia. Emrelac&o aos portais, os tratamentos
paliativos ttm menos fragdes de tratamento e na maioria dos dias séo realizados

portais.
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A correlacdo por grupo, Tabela 10, mostrou que as variaveis TempoRef,
INICIO e Portais ttm uma maior forca de correlacdo para as técnicas
convencionais (Mamal/fsc, Uro Prostata, CP e Meta Ossea), porém para 0s casos
de metastase craniais (Meta SRS) a variavel Portais e INICIO ndo sao relevantes,
pois, o tratamento € feito em apenas uma sesséo de tratamento. Nesse caso a
Dose_Fracao entra para o ranking das maiores correlacbes. Além disso, a
métrica de x2y mostra que as variaveis TempoRef, INICIO, Portais, Grupo,
UM.Sessao e TEC séao as mais relacionadas com o tempo de tratamento, o0s
valores de x2y encontrados foram 43, 23, 18, 12,5, 12 e 12, respectivamente. A
Figura 35 apresenta a distribuicdo do tempo de tratamento por grupo e por

técnica.

FIGURA 35 - DISTRIBUICAO DO TEMPO DE TRATAMENTO. (A) TEMPO DE TRATAMENTO POR TECNICA PARA OS
TRATAMENTOS CONVENCIONAIS, (B) TEMPO DE TRATAMENTO POR TECNICA PARA OS TRATAMENTOS ESPECIAIS, (C)
TEMPO DE TRATAMENTO PARA OS GRUPOS DE ABDOME, CABECA E PESCOCO, MAMA, SISTEMA NERVOSO CENTRAL,
TORAX E PROSTATA E (D) TEMPO DE TRATAMENTO PARA 0OS GRUPOS DE METASTASES E TBI.
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O teste de hipotese mostrou que a técnica e o grupo impactam no tempo
de tratamento (p-value = 0). Os tratamentos especiais possuem tempo de
tratamento maiores do que 0s tratamentos convencionais € com maior variagao.
Uma explicacdo para essa variacdo é que os casos de REF e SRS tém uma
amplitude maior nas doses de prescricdo e no nimero de isocentros e essas
variaveis influenciam o tempo de tratamento. Nao se pode afirmar que os
tratamentos de radiocirurgias com dose Unica (SRS) e fracionada (REF) tém
diferentes tempo de tratamento para a técnica 3D e IMRT, entretanto, o tempo
de tratamento das REFs s&o menores do que as de SRS, a diferenga do tempo
médio é de 23 minutos para a técnica 3D e 17 minutos para a técnica IMRT. Os
tratamentos de TBl s&o os que mais requerem tempo de tratamento. Os
tratamentos de VMAT e elétrons sdo os mais rapidos. Fazendo uma comparacao
entre as técnicas que possuem a habilidade de modular a fluéncia de dose nos
tratamentos convencionais, 0s tratamentos VMAT sdo mais vantajosos se
considerarmos o tempo médio dos tratamentos, 19,74 minutos para o VMAT

contra 28,19 minutos para o IMRT. Apesar do plano de tratamento com atécnica
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2d ser mais simples que os planos com a técnica 3D, o tempo médio dos
tratamentos 3D € menor do que o tempo médio dos 2d. Uma razéo para isso é
a utilizacdo de blocos de colimacédo para a maioria dos casos 2d, que obriga o
técnico a entrar na sala para trocar a colimagédo a cada campo.

Em relacdo aos grupos de tratamento, o grupo relacionado com a
radiocirurgia (META SRS) e TBI séo os mais demorados. O grupo URO prostata
possui 0 menor tempo de tratamento, 16,7 minutos. Entre os principais grupos
de tratamentos convencionais, Figura 35C, s6 ndo podemos afirmar que o grupo
de Torax e SN tém tempos de tratamentos diferentes e também o grupo de CP
e mama/fsc. Os grupos relacionados a metastase possuem tempo de tratamento
estatisticamente diferentes.

Também foi comparado o tempo de tratamento para 0s principais grupos
de especialidades por técnica, conforme Figura 36.

Também foi comparado o tempo de tratamento para 0s principais grupos

de especialidades por técnica, conforme Figura 36.

FIGURA 36 - COMPARACAO DO TEMPO DE TRATAMENTO DOS PRINCIPAIS GRUPOS COM DIFERENTES TECNICAS DE
TRATAMENTO. (A)- COMPARAGCAO PARA 0S CASOS DE CANCER DE MAMA, (B) - COMPARAGAO PARA OS CASOS DE
CANCER DE PROSTATA, (C) — COMPARAGCAO PARA 0S CASOS DE CANCER DE CABECA E PEscoco, (D) - COMPARAGAO
PARA 0S CASOS DE CANCER DE SISTEMA NERVOSO CENTRAL, (E) - COMPARACAO PARA OS CASOS DE CANCER DE
METAsTASE OssEeA E (F)- COMPARAGAO PARA 0S CASOS DE CANCER DE METASTASE CEREBRAL.
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Os casos de prostata e CP tém tempos de tratamentos significativamente
diferentes entre astécnicas 3D e IMRT, Figura 36B e 36C. Nos casos de prostata
nao se pode considerar que o tempo de tratamento € diferente entre as técnicas
IMRT e VMAT, ja nos casos de CP essa consideracao € valida. Nos casos de
SN, Figura 36D, apenas a comparac¢ao do tempo de tratamento entre as técnicas
3D e IMRT néo foi significativa, as outras comparac¢des deram que 0s tempos
sao significativamente diferentes.

Nos casos de préstata, os tratamentos com a técnica 3D sdo 0s mais
rapidos e para os casos de CP sdo os tratamentos de VMAT. A variacdo do
tempo de tratamento dentro de uma técnica ndo tem grandes dispersao para
mama, prostata e SN. Para os casos de CP, o tempo de tratamento com a técnica
2d tem grande disperséao.

Nos casos de metastases tratadas com radiocirurgia, Figura 36F, ndo se
pode afirmar que a técnica influencia no tempo de tratamento e nos casos de
metastase 6ssea, Figura 36E, diferencas significativas foram encontradas entre
as técnicas 2d e 3D, e também entre 3D e elétrons. Nas metastases 0sseas, 0
tempo médio com a técnica 2d foi de 15,57 minutos e de 21,73 minutos com a
técnica 3D. A técnica de IMRT possui maior dispersdo entre os tempos de

tratamentos e também possui o maior valor de tempo médio. No grupo de
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metastases, os casos de IMRT 6ssea e 0s casos de metastases tratados com
radiorirugia tém grande disperséo no tempo de tratamento.

Outra avaliacdo importante € o tempo no primeiro dia de tratamento, o
técnico ndo conhece o paciente nem o plano de tratamento do caso, e o paciente
ndo sabe como serd o procedimento, fazendo com que o paciente fique mais
tenso o que dificulta o procedimento de posicionamento. Além disso, um fisico
médico e um médico acompanham o tratamento nesse dia para avaliar se todos
0s parametros de tratamento estdo de acordo com o planejado. Uma avaliacéo
do tempo do primeiro dia de tratamento foi realizada e verificou-se o quanto esse

tempo difere daquele dos dias seguintes, Figura 37.

FIGURA 37 - COMPARAGAO ENTRE O TEMPO DE TRATAMENTO DA PRIMEIRA SESSAO E AMEDIA DO TEMPO DAS OUTRAS
SESSOES. (A) COMPARAGCAO PARA RADIOCIRURGIA FRACIONADA E (B) COMPARAGAO PARA AS MODALIDADES
CONVENCIONAIS.
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A varidvel nomeada como INICIO é binominal, recebendo o valor de um
(1) se aquela sesséo de tratamento é a primeira, e zero (0) se a sessdo ndo é a
primeira. Pela Figura 37, percebe-se que o tempo de tratamento do primeiro dia
é consideravelmente maior do que das outras sessdes de tratamento para todas
as técnicas de tratamento convencionais. Os tratamentos com técnica IMRT e
2d tém os maiores valores de tempo de tratamento no primeiro dia,
respectivamente, 34,59 minutos e 33,72 minutos. Apesar do tratamento 2d ser
mais simples em questado de planejamento, a maioria dos casos utilizam bloco
para conformacdo do campo, 0 que torna o trabalho manual, e
consequentemente mais demorado, além da necessidade de ser realizada a
verificagédo do formato do bloco, e também da verificagdo do posicionamento do
isocentro de tratamento. Ja no tratamento de IMRT, a entrega de dose € mais
demorada, pois para cada gantry de tratamento existem diversas posi¢coes de
laminas.

Uma avaliagdo estatistica entre as técnicas do tempo de tratamento no
primeiro dia, tem como resultado que ndo podemos considerar que os casos 2d
tém um tempo diferente dos casos 3D e IMRT. O VMAT apresenta diferenca
significativa comparado com as outras técnicas, sendo que a média do tempo de
tratamento € a menor, 25 minutos. Ja na analise das outras sessbes de
tratamento, os tempos de tratamento com a técnica 2d é significativamente
diferente dos tempos das técnicas IMRT, VMAT e ELETRONS. Em todas as
técnicas de tratamento, o tempo de tratamento diminui para as outras aplicacdes.

O tempo de tratamento n&o pode ser considerado diferente entre os casos
tratados com técnica 3D e 2d. Em termo da média do tempo de tratamento, a
técnica 2d teve maior diminuicdo. As técnicas que apresentam menores valores
de tempo de tratamento, sem levar em consideragdo o primeiro dia, séo as de
ELETRONS e VMAT.

Nos casos de radiocirurgias, apenas as fracionadas tém mais do que um
dia de tratamento e percebe-se que a diferenca entre o tempo de tratamento do
primeiro dia e das aplicacbes seguintes é menor do que nas técnicas
convencionais. Uma razao para isso, é que nesse tratamento o posicionamento
do isocentro é realizado através de um sistema de infravermelho que auxilia o

técnico nesse procedimento. Outra observacédo é que o tempo de tratamento é
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maior para essa modalidade de tratamento, ja que a dose de prescricdo € maior.
Para os casos de radiocirurgia com a técnica 3D o tempo para o primeiro dia foi
de 46,6 minutos e para técnica de IMRT de 51,19 minutos e para as outras
sessoOes de 40,6 minutos e 44,6 minutos. Para essa modalidade de tratamento,
as diferencas dos tempos de tratamento entre as técnicas ndo foram
significativas.

Uma avaliacédo da diferenca do tempo de tratamento na primeira aplicacao,
sem considerar a técnica, também foi realizada através do teste t pareado, e
como resultado teve-se um p-value < 2,2 x 10716, que significa que existe uma
diferenca entre o tempo de tratamento no primeiro dia e nas outras aplicacdes.
Uma diferengca média de 14 minutos.

Ainfluéncia do equipamento no tempo de tratamento também foi estudada,
jA que os aceleradores lineares tém caracteristicas diferentes. Os resultados
encontram-se na Figura 38.

FIGURA 38 - TEMPO DE TRATAMENTO POR TECNICA E APARELHO. (A) APARELHO 2100CD, (B) ApARELHO IXE (C)
APARELHO 6EX.
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O tempo de tratamento dos casos 2d no Clinac 6EX sdo mais demorados
do que nos outros aparelhos ja que esse equipamento ndo possui multifolhas
para colimacao e Portal Vision para realizacdo de portais. A técnica 3D é a mais
frequente em todos os equipamentos. No equipamento Clinac 6EX, apenas o
tempo de tratamento da técnica 3D e IMRT ndo podem ser considerados
diferentes. Os tratamentos de TBI dos equipamentos 2100 CD e o iX sao
referentes ao boost de dose de elétrons no testiculo dos pacientes que trataram
TBl. Do equipamento 2100, apenas o tempo de tratamento do VMAT é
significativamente diferente das técnicas 2d, 3D e IMRT e no equipamento iX
apenas o0s tempos de tratamento de elétrons e IMRT séo significativamente
diferentes.

Como a realizacdo de portal mostrou-se impactante no tempo de
tratamento, uma avaliagdo dessa variavel com a técnica de tratamento é

mostrada na Figura 39.

FIGURA 39 - AVALIAGAO DO IMPACTO DE PORTAIS NO TEMPO DE TRATAMENTO.
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Tempo de tratamento {min}

Portal

Nos dias em que se realiza o portal de verificagcdo o tempo de tratamento
€ maior, sendo o tempo médio com portal (1) de 19,23 minutos e o tempo médio
sem portal (0) de 13,7 minutos. Também se realizou uma avaliagdo do impacto
dos portais para os diferentes aparelhos, ja que o Clinac 6EX ndo possui um

100



7z

dispositivo de imagem acoplado no equipamento, o processo € realizado
manualmente, Figura 40.

FIGURA 40 - COMPARACAO DO TEMPO DE TRATAMENTO COM A TECNICA 2D PARA OS DIFERENTES EQUIPAMENTOS.
(A) DIAS SEM REALIZAGAO DE PORTAL DE VERIFICAGAO DE POSICIONAMENTO E(B) DIAS COM REALIZAGAO DE PORTAL
DE VERIFICACAO DE POSICIONAMENTO DESCONSIDERANDO O PRIMEIRO DIA DE TRATAMENTO.
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Sem a realizacdo de portais, 0os equipamentos tém um tempo de
tratamento similar, porém quando se realizam portais de verificacdo, o
equipamento Clinac 6EX tem um tempo de tratamento maior que 0S outros
equipamentos, sendo o tempo médio nele de 31,3 minutos, de 23,34 minutos
para o0 2100CD e de 22,19 minutos para o iX. Isso demostra que a falta de um
dispositivo acoplado prejudica o tempo de tratamento.

Uma avaliacdo de ndo comparecimento do paciente na data do tratamento
agendado foi realizada para avaliar o impacto de faltas no agendamento, Figura
41.

FIGURA 41 — AVALIAGAO DA DISTRIBUIGAO DE FALTAS NO PERIODO AVALIADO.
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Pela Figura 41, tem-se que 72% dos pacientes nao faltaram em nenhuma
sessdo de tratamento e 13% faltaram em uma sessao do tratamento. Dentro
desses dados de faltas também se encontram os pacientes que nao
compareceram em nenhuma sessao de tratamento ou por desisténcia ou por
Obito.

Para entender a relagdo do nUmero de campos e dose por fracdo prescrita
com tempo de tratamento plotaram-se essas informacdes em grafico e a

distribuicdo dos pontos foi avaliada em relacdo a uma reta, Figura 42 e 43.
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FIGURA 42- REGRESSAO DO NUMERO DE CAMPOS E TEMPO DE TRATAMENTO. (A) CASOS CONVENCIONAIS E TECNICA
2D, (B) CASOsS CONVENCIONAIS E TECNICA 3D, (C) CAsOs CONVENCIONAIS E TECNICA IMRT, (D) Casos
CONVENCIONAIS E TECNICA VIMIAT, (E) CASOS DE RADIOCIRURGIA E TECNICA 3D REF, (F) CASOS DE RADIOCIRURGIA
E TECNICA 3D SRS, (G) CASOS DE RADIOCIRURGIA E TECNICA IMRT REF E (H) CASOS DE RADIOCIRURGIA E TECNICA
IMRT SRS.
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Para os casos 2d e 3D em tratamentos convencionais, o tempo de
tratamento segue um crescimento linear com o nimero de campos. Ja para 0s
tratamentos modulados ndo existe essa relagcdo. Para os tratamentos de

radiocirurgia, apenas os fracionados com técnica 3D seguiram essa tendéncia.

FIGURA 43 - REGRESSAO DA DOSE POR FRAGAO E TEMPO DE TRATAMENTO.(A) CASOS CONVENCIONAIS ETECNICA 2D.
(B) CASOS CONVENCIONAIS E TECNICA 3D, (C) CASOS CONVENCIONAIS E TECNICA IMRT, (D) CASOS CONVENCIONAIS
E TECNICA VMAT (E) CAsOs DE RADIOCIRURGIA E TECNICA 3D REF,(F) CAsos DE RADIOCIRURGIA E TECNICA 3D
SRS, (G) CAsOs DE RADIOCIRURGIA E TECNICA IMRT REF E (H) CAsOs DE RADIOCIRURGIA E TECNICA IMRT SRS.
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Para os casos 2d e 3D em tratamentos convencionais, o tempo de
tratamento segue um crescimento linear com a dose por fragéo prescrita. Ja para
os tratamentos modulados ndo existe essa relacdo. Para os tratamentos de
radiocirugia, apenas os tratamentos com a técnica 3D seguiram essa tendéncia.

Também foi avaliado se pacientes que tratam a mesma regido do corpo,
tém beneficio se colocados em seguida na agenda. Um teste t foi realizado e
com p-value = 1,897x107 existe diferenca no tempo de tratamento. HA um ganho

médio de 1 minuto e 48 segundos.

5.4 Modelo de Previsao de Tempo de Espera

Para o modelo de previsdo do tempo de espera, utilizou-se um cenario
supervisionado, no qual o conjunto de dados dispunha de varidveis preditoras e
variavel resposta, um exemplo de variavel preditoras utilizada foi a técnica de
tratamento e a variavel resposta era o tempo de espera das atividades pré
tratamento

Como a variavel resposta é quantitativa realizou-se um modelo de
regressao. O ajuste dos modelos preditivos, foi representado pelas seguintes
etapas: pré-processamento, divisdo do conjunto de dados em treinamento e
teste (para verificacdo da performance e generalizacdo), aprendizado do modelo
e avaliacdo do modelo. A divisao utilizada foi 80% de treinamento e 20% de
validacao.

Antes de fazer o modelo com os dados de treinamento, agruparam-se 0S
valores de tempo de espera, dos dados de treinamento, para criar uma variavel
de referéncia para o tempo de espera e depois comparou-se essa variavel com
o tempo de espera predita pelo modelo e com o tempo de espera padrédo usado
atualmente. Essa varidvel pode ser uma opcao de tempo de espera padréo para
o departamento, ja que as informacdes utilizadas s&do conhecidas na data de
simulacdo. As varidveis utilizadas para formar essa variavel foram grupo de
tratamento, técnica de tratamento, nimero de isocentros, faixa etaria e se o
paciente é de convenio ou ndo. Essa variavel possibilitou a diminuicdo do RMSE

em comparacédo com o RMSE do tempo de espera padréo, de 6,1 dias para 4,6
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dias, entretanto, o modelo de previsdo buscou melhorar ainda mais esse tempo
de referéncia.

Para o modelo foram utilizadas 11 variaveis preditoras: técnica de
tratamento, tipo de tratamento, uso de anestesia, grupo de tratamento, paciente
de convénio, numero de isocentros, faixa etaria, numero de casos simulados na
mesma semana da data da simulacdo, equipamento de tratamento, dia da
semana da simulacdo e tempo médio de referéncia. O objetivo foi ajustar um
modelo que relacionasse a variavel resposta com as preditoras, a fim de predizer
esse evento em observacdes futuras.

Para cada modelo foi utilizada a técnica de otimizacdo Search grid para
definir os melhores parametros do modelo. Essa técnica constroi um modelo
para cada combinacdo de hiperparametros especificados e avalia cada modelo.
Os valores testados nessa otimizagao de hiperparametros para cada algoritmo

sao apresentados nas Tabelas 11,12,13,14 e 15:

TABELA 11 - HIPERPARAMETROS TESTADOS NO MODELO DE REGRESSAO COM RF E ALGUMAS CONSIDERACOES SOBRE
0S PARAMETROS.

Algoritmo Hiperparametros Espago de Busca Caracteristicas

[5;55;105;155;205;255;305;355;405;45 . .
ntrees 5] Numero de arvores usadas.

Numero de variaveis que serdo aleatoriamente disponibilizados

mtries [1;3;5;7;9;11;12;30] - , .
para a formacdo de cada novo nivel em uma érvore.
sample_rate [0,3; 0,5; 0,70; 0,80] Proporgdo de registros que cada’érvore terd acesso para ser
construida.
RF
max_depth [5;10;15;20;25;30;35;40] Comprimento maximo de cada arvore.
min_rows [1;2:3;4:5] Quantidafj? minima de registr0§ enj um ramf) da érvore de
decisdo para que ocorra divisdo em dois ramos.
nbins [5:10;15;20;25:30] Especifica o nimero de bins a serem incluidos no histograma e,

em seguida, dividir no melhor ponto.
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TABELA 12 - HIPERPARAMETROS TESTADOS NO MODELO DE REGRESSAO COM ARVORE DE DECISAO E ALGUMAS
CONSIDERACOES SOBRE OS PARAMETROS.

Algoritmo Hiperparametros Espago de Busca Caracteristicas

Mimero maximo de nds permitido da raiz até a folha
mais distante de uma drvore. Arvores mais profundas
Casa podem modelar relacionamentos mais complexos, mas
[2; 4;6;8;10] - . s
a medida que vamos avancando, as divisbes se tornam
menos relevantes, fazendo com que o modelo se ajuste
derais, ou seja, everfiting.

max_depth

Arvore de
Decisdo

O minimo de registros necessdrios para que uma
separacido seja realizada. Um valor baixo, aumenta
muito o risco de overfiting e divide as amostras, mesmo
gue ndo sejam uma populacio diferente.

min_sample_split [5:10;15]

O minime de registros necessdrios em cada nés-folha.
[3;6;9]

min_sample_lea - - N
— ple_leaf Um valor baixo, aumenta o risco de overfiting

TABELA 13 - HIPERPARAMETROS TESTADOS NO MODELO DE REGRESSAO COM SVM E ALGUMAS CONSIDERACOES
SOBRE OS PARAMETROS.

Algoritmo Hiperparametros Espaco de Busca Caracteristicas

Responsavel por controlar o quéo tolerante a erros serd o
modelo. Alto valor de Cost faz com que o algoritmo treine o
modelo almejando a separagdo completa entre classes,

[0;0,1,0,2;0,3;0,4;0,5;0,6;0,7; podendo causar overfitting e demandar muito tempo de
0,8;0,9;1] treinamento por gerar fronteiras de decisdo muito complexas.
Por outro lado, baixos valores de Cost flexibilizam a etapa de
treinamento e permitem fronteiras de decisdo com erros, mas
pode levar a um underfitting.

cost

Influenciam na distancia na qual as amostras serdao
consideradas para o célculo da fronteira de decisdo. Sdo pesos
que sdo introduzidos para a disténcia entre amostras, dando
maior ou menor importancia a amostras distantes ou
préximas da fronteira de decisdo. Aumentar o valor de

[10'5;10'4;10'3;10'2; Gamma faz com que os pontos mais distantes da regido de

gamma 1 1.1A2 1A3.11%.15 3 i i
SVM 10';10;10%;10%,10%10%10°] separagdo entre classes sejam desconsiderados, levando a
fronteiras de decisdo mais restritas e complexas (overfitting ).

Por outro lado, valores menores de Gamma aumentam a
influéncia dos pontos mais distantes e flexibilizam a regido de

separagdo, permitindo mais erros e podendo levar ao
underfitting .

A fungdo de kernel recebe dois vetores e os combina de

Kernel [linear;radial] . L
alguma forma para produzir um Unico.

Define a margem de tolerancia onde nenhuma penalidade é
5 0 ~4.4an3.102.911 dada para erros. Assim, quando esse erro for menor que um
[10%,10%10%,10%,107; para erros. Assim, 4 oy due
determinado “epsilon”, em termos absolutos, ndo havera
penalizagdo. Por outro lado, para erros maiores que um
determinado “epsilon”, é aplicada uma penalizag3o linear.

epsilon
10;10%;10%,10%10%10%]
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TABELA 14 - HIPERPARAMETROS TESTADOS NO MODELO DE REGRESSAO coMm XGBOOST E ALGUMAS
CONSIDERACOES SOBRE OS PARAMETROS.
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TABELA 15 - HIPERPARAMETROS TESTADOS NO MODELO DE REGRESSAO COM RNA E ALGUMAS CONSIDERAGOES

SOBRE OS PARAMETROS.
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A Tabela 16 apresenta os melhores conjuntos de parametros encontrados
pela técnica de Grid Search para os modelos de predi¢cdo do tempo de espera
estudados e apresenta a métrica de avaliacdo do modelo final com os dados de
teste, ou seja, dados que ndo foram utilizados no treinamento do modelo. A

métrica de otimizacao utilizada foi o RMSE.

TABELA 16 - RESULTADOS DO MODELO DE PREDICAO TEMPO DA ATIVIDADE PRE TRATAMENTO.

Algoritmo RF SVM XGBOST RNA
Pacote h2o0.randomForest el071 Xghoost h20.deeplearning

max_w2 = 1000
input_dropout_ratio

=0
momentum_stable
=0
ntrees =400 subsample=0,5 ‘ i 0
. A rate_annealing =
Hiperparametros mtries =3 | 05 colsample_bytree - L g
epsilon= 0, rate =
(resultados sample_rate=0,3 P =0,6
- gamma=1e-05 rho=0,9
para o melhor max_depth=10 max_depth= 8 .
) 3 cost=1e+05 o child=1 epsilon=0
min_rows = min_child =
modelo) - - 11 =0,0001
nbins =15 eta=0,1
2=0
epochs =200
hidden =[20,20]
activation =
MaxoutWithDropout
Métrica avaliagcao
da validacéo RMSE RMSE RMSE RMSE
cruzada
Métrica
avaliacdo(RMSE) 3,87 4,12 4 3,95
dado Teste

Para o desenvolvimento do modelo, os outleirs ndo foram usados para
treinamento do modelo (tempo de espera > 30 dias).

O RMSE do modelo final para todos os algoritmos ficou proximo de 4 dias
e em relacdo ao RMSE do tempo padréo utilizado atualmente na rotina clinica,
os tempos de espera preditos proporcionaram uma melhora de 2 dias dessa
métrica de avaliacdo. Para esses modelos, ndo foram utilizadas as variaveis

referentes ao tempo gasto para o contorno do tumor e 6rgdos em risco do

114



paciente e para planejamento e nem as informacdes de usuarios que realizaram
0 contorno e planejamento. Essas informacdes ndo selecionadas para o modelo
ndo sdo conhecidas na data de simulacdo. Porém se existisse um tempo de
contorno e planejamento bem definido com poucas variagdes entre os pacientes,
0 RMSE do modelo diminuiria dois dias, ficando o RMSE em torno de 2 dias.

Utilizou-se na etapa de aprendizado o método de validagao cruzada k-fold
com kigual a cinco. Esse método consiste em dividir os dados em k subconjuntos,
sendo que, para o treinamento do modelo séo utilizados k-1 subconjuntos e o
conjunto de dados que nao foi utilizado para o treinamento faz a avaliacdo do
modelo. Esse processo € repetido k vezes, com um subconjunto diferente
reservado para avaliacédo (e excluido do treinamento) a cada vez.

Além do tempo de espera predito pelo modelo e o tempo de referéncia,
foram criados dois tempos de espera provavel (IC95% e IC68%) dados pela
média e desvio padrdo do tempo de espera. Esse tempo provavel foi estimado
pelo intervalo de confianga, na primeira opcao tem-se uma confiabilidade de que

95,5% de que os pacientes ndo irdo ter um tempo de espera real maior que esse
o

Vn'’
agrupados, o o desvio padréo e n o tamanho da amostra ) e na segunda tem-

tempo provavel ( u+ 1,96 onde pu é a média dos tempos de espera

se uma confiabilidade que 68% de que o0s pacientes ndo terdo um tempo de

g

espera real maior do que esse tempo provavel (u + 0,68 7 ) (APENDICE C).

Por exemplo, os pacientes que tratam a regido de mama com técnica 3D e sem
serem do convénio tém um tempo provavel IC68% de 14 dias e IC95% de 19
dias.

A Figura 44 apresenta os resultados da compracdo entre o tempo de

espera real e o predito para os diferentes algoritmos.
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FIGURA 44 - RESULTADOS DOS MODELOS DE PREDICAO. TEMPO DE ESPERA REAL VERSUS TEMPO DE ESPERA PREDITO
EM DIAS. (A) RNA, (B) RF, (C) SVME (D) XGBOOST. A RETA PRETO REPRESENTA O TEMPO DE ESPERA REAL IGUAL
AO TEMPO DE ESPERA PREDITO E A RETA AZUL E O AJUSTE LINEAR DOS DADOS.
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FIGURA 45 - COMPARACAO DOS RESIDUOS DOS MODELOS ESTUDADOS PARA PREDICAO DO TEMPO DE ESPERA. (A)

RNA, (B) RF, (C) SVM & (D) XGBOOST.
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A Figura 44 mostra que o tempo predito segue a tendéncia do tempo real,
porém existe dispersdo dos dados em torno da reta que representaria uma
previsdo perfeita (tempo de espera igual ao tempo predito) e a dispersédo é
parecida para todas as faixas de tempo de espera. As varidveis com maior
importancia para o modelo foram o tempo de referéncia, casos, convénio,
nimero de isocentros e realizacdo de anestesia, técnica e o tipo de tratamento.
A Figura 44 também mostra os R? dos modelos, para todos os modelos o valor
encontrado foi baixo, sendo que o maior valor foi de 0,46 para o RF e 0 menor
de 0,36 para o XGBOOST. A Figura 45 apresenta os histogramas de residuos
dos modelos, pelos gréaficos percebe-se que 0s desvios proximos de zero sao 0s
mais frequentes e que entre os modelos, o algoritmo RF apresentou uma
distribuicdo de residuos mais proxima de uma normal.

Comparando os tempos previstos com os tempos padrdes fornecidos para
0s pacientes, 0 modelo previu o tempo de espera mais préximo do real do que o
tempo padrdo, logo existe um impacto positivo para o paciente. A Figura 46
apresenta o resultado do modelo de previsdo com a inclusédo das variaveis tempo

de planejamento e contorno.

FIGURA 46 - RESULTADO DO MODELOS DE PREDICAO COM RF COM A INCLUSAO DAS VARIAVEIS TEMPO DE CONTORNO
E TEMPO DE PLANO.
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A Figura 46 mostra a melhora do modelo de previsdo se fosse
considerado o tempo de realizagdo do planejamento e o tempo de contorno, ou
seja, se 0s tempos dessas atividades fossem bem definidos, o modelo de
previsdo teria um R? de 0,72 para o algoritmo RF. Esse resultado mostra a
importancia de definir um tempo apropriado para essas atividades.

Com o intuito de entender melhor a dificuldade do modelo em acertar o
tempo de espera real do paciente, realizou-se uma pesquisa com os funcionarios
responsaveis pelas atividades pré-tratamento para entender quais outros fatores
impactam nesse tempo de espera que ndo estdo representados no modelo.
Foram apontados alguns itens e os funcionarios atribuiram uma pontuacdo de 1
a 4 para o quanto cada item impactava em atrasos, sendo que 1 representava
sem impacto e 4 muito impacto.

Pelos resultados da pesquisa, o fator mais impactante para o atraso na

execucdo do contorno do paciente e na aprovacdo do plano de tratamento é a
falta de estacao de trabalho, sendo que 71% dos entrevistados responderam que
esse item impacta muito em atrasos no servico. O segundo lugar foi a falta de
profissionais médicos para o nimero de pacientes atendidos.
Como impacto intermediario em atrasos, tem-se o fato de que, como para a
aprovacdo do plano de tratamento existe uma preferéncia do médico residente
pelo médico assistente que contornou o0 caso, pode ocorrer uma
incompatibilidade de horarios o que ocasiona atrasos. Foi citado que quando
um médico que ndo viu o contorno anteriormente vai aprovar um plano, existe
uma probabilidade desse médico pedir alteracdes do contorno e isso também
gera atrasos na aprovacao.

Em relagcdo a atrasos de contorno, foi citado que o residente tem
preferéncia para mostrar o contorno para certos assistentes médicos e nem
todos os assistentes aprovam o contorno de todos os grupos de tratamento.

Também como impacto intermediério para atrasos de aprovacao do plano,
a pesquisa mostra que 42% dos entrevistados acreditam que a falta de um guia
para avaliar se o plano é o melhor possivel, gera atrasos de aprovacao.

Com impacto intermediario para atrasos de contorno tem-se que 42% dos

entrevistados responderam que a falta de um contorno automatico para
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padronizacdo dos contornos e a falta de um norte de contorno ideal gera
atrasos nessa atividade.

No quesito de razdes de atrasos de planejamento, o item falta de
estacdo de trabalho ficou em primeiro lugar para 83% dos entrevistados. Para
67% dos entrevistados, ndo existir uma politica eficiente de notas de
preferéncias em relacdo ao planejamento e ndo chegar a ficha técnica para a
equipe de fisica dos pacientes, cuja tomografia ja foi contornada no sistema
de planejamento, impacta muito em atrasos na atividade de planejamento, ou
seja, existe uma falha de comunicacdo entre a equipe fisica e a médica quanto
ao que se espera do planejamento e de quando foi finalizada a etapa de
contorno das estruturas para que a fase do planejamento se inicie.

Ainda para atrasos em planejamento, como impactos intermediarios
tem-se a falta de padronizacdo de contornos para a avaliacdo se o contorno
esta adequado para o planejamento e um prazo padrédo curto para atividade
em alguns tipos de técnicas.

Avaliando os resultados das pesquisas e a melhora do modelo que foi
apresentado na Figura 46, seria Util para o departamento a aquisicdo de
ferramentas de contorno automatico e ferramentas para avaliar o planejamento,
como por exemplo, uma ferramenta de aprendizado de maquina para predi¢do

de um histograma de dose mais provavel3.

5.5 Modelo de Previsao de Tempo de Tratamento

O tempo de sessao de tratamento agendado para o paciente € definido
pela equipe técnica no momento do agendamento e vai depender da regido a
ser tratada, sendo que é mudltiplo de 12 min (12, 24, 36, 48...) porém, muitas
vezes ndo corresponde ao tempo de tratamento real. Para esse modelo
utilizaram-se 16 varidveis como preditoras (técnica, tipo de tratamento, faixa
etéria, se o paciente é anestesiado, grupo, equipamento de tratamento, uso de
bloco de colimacéo, uso de filtro de colimacao, nimero de isocentros, unidade
monitora, nimero de campos, dose de tratamento por fracdo, realizacdo de
portal, se é convénio, tempo de referéncia e dose de tratamento total). A Tabela

17 apresenta os melhores conjuntos de parametros encontrados pela técnica de
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Grid Search para os modelos de predi¢do do tempo de tratamento e apresenta
0 resultado das etapas de treinamento e avaliagdo dos modelos preditivos.
Assim como para a previsdo do tempo pré tratamento utilizou-se Grid Search e
RMSE para sele¢do do modelo.

TABELA 17 - RESULTADOS DO MODELO DE PREDICAO TEMPO DE TRATAMENTO.

Algoritmo RF SVM XGBOST RNA
Pacote h2o.randomForest el071 Xgboost h2o.deeplearning
max_w2 =100
_ input_dropout ratio=0,1
ntrees = 155 subsample =0.5 momentum_stable = 0,5
. A . colsample_bytree | rate_annealing= 0
Hiperparametros mtries =9 . rate =0
epsilon=0,1 =05 ho = 0.95
(resultados sample_rate=0,3 rho =9,
gamma=1e-05 | max_ depth= 8 | epsilon=0
parao melhor max_depth =10 ] ] 11=0
) cost=1e-05 min_child=1 12=0
modelo) min_rows =3 -
] eta=0,2 epochs =205
nbins =20 ntrees=100 hidden = [20]

activation = Tanh

Métrica avaliacéo

da validacao
cruzada RMSE RMSE RMSE RMSE
Métrica
avaliagdo(RMSE)
dado Teste 8,5 10,29 9,09 8,6

Os RMSE do modelo de RF foi o0 menor encontrado, 8,5 minutos, mas
todos modelos tiveram um ganho em relacdo ao RMSE do tempo padréo atual
gue é de 16 minutos. A Figura 47 apresenta as previsées do tempo de tratamento
dos modelos comparadas com o tempo de tratamento real. Nesses modelos de
previsdo também se utilizou validacdo cruzada com k igual a 5 e a Figura 48
apresenta o histograma de residuo dos modelos. Para analise do tempo de
tratamento foram descartados os dados dos dias em que o paciente demorou
mais que 3 vezes do seu tempo médio, ou seja, se tempo médio de de um
paciente € de 10 min no dia em que as sessdes de tratamento ultrapassaram 30
min, os dados foram descartados.
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FIGURA 47 - RESULTADOS DOS MODELOS DE PREDICAO. TEMPO DE TRATAMENTO REAL VERSUS TEMPO DE
TRATAMENTO PREDITO EM MINUTOS. (A) RNA, (B) RF, (C) SVME (D) XGBOOST.
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A Figura 47 mostra que para todos os modelos, existem pontos distantes
dareta (em preto) que simboliza a previsao perfeita. Foirealizada regressao (reta
em azul) entre os tempos de tratamentos predito e real para verificar o R?, que
guanto mais perto de 1 melhor o modelo. Entre 0s modelos estudados, o RF
apresentou o R? mais préximo de 1, sendo que o valor encontrado foi de 0,61,
um grande ganho em relacdo ao valor do R? da regressédo do tempo padréo atual

que é de 0,1.
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FIGURA 48 - COMPARACAO DOS RESIDUOS DOS MODELOS ESTUDADOS PARA PREDICAO DO TEMPO DE TRATAMENTO.
(A) ReDES NEURAIS, (B) RANDOM FOREST, (C) SVM E (D) XGBOOST.
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Pela Figura 48, percebe-se que 0s desvios mais frequentes sdo préximos
de zero e a distribuicdo dos residuos do modelo de random forest aparenta uma
distribuicdo normal, que é desejavel para um modelo de previsao.

Comparado com o tempo de tratamento padrdo, o tempo previsto
apresentou um menor erro em relacado ao tempo de tratamento real. Um tempo

mais proximo do real auxilia para ndo ocorrer atrasos da agenda apés o horario
comercial.
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5.6 Modelo de Previsao de Atrasos

Ao perceber que existem muitas vagas disponiveis diariamente e mesmo
assim existem pacientes na lista de espera, foram avaliadas, com o pessoal
responsavel pelo agendamento, as razdes de o0s pacientes ndo serem
agendados. Logo percebeu-se que o medo de ocasionar atrasos na agenda e
ultrapassar o horario comercial deixam bastante horarios disponiveis na agenda.
Foi realizado um teste de correlacdo com método Spearman para comecar a
entender as relacdes de atrasos na agenda, porém nao foi encontrada correlacao
forte entre atraso e as variaveis nimero de inicios e ocupacdo do equipamento.

Foi desenvolvido um modelo de classificacdo para prever esses atrasos.
Utilizaram-se como variaveis preditoras fatores como ocupacdo da agenda,
nimero de inicios de tratamento do dia, nimero de casos por grupo de
tratamento e a soma das unidades monitoras. Por haver uma baixa incidéncia
de dias com atrasos, utilizaram-se métodos de balanceamento de dados. As
Tabelas 18,19 e 20 apresentam o resultado das etapas de treinamento e de

avaliagdo dos modelos preditivos.
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TABELA 18 - RESULTADOS DO MODELO DE PREVISAO DE ATRASOS NA AGENDA DIARIA COM O PACOTE MLR SEM
TECNICAS DE BALANCEAMENTO. ACC=ACURACIA, S=SENSIBILIDADE, E=ESPECIFICIDADE, VVP=VALOR PREDITO
POSITIVO E VPN= VALOR PREDITO NEGATIVO.

. Regresséo Arvore de
Algoritmo RF SVM XGBOOST Logistica decisio
Pacote mlr Mir mlr mlr Mir

Cost=
282422 max_depth=[3:20] ) .
104102 | eta=[0,001:0,5] Min_sample_spli
FE:{)?S(;O] 10%e 0 subsample=[0,1:0,8] K/I[l}wossa?r]n le_leaf
Parametros testados . Gamma= min_child_weight= e ple_
mtry_ 2-8,2-4,2-2’ [1:5] —[5:50]
[2:30] 108107, colsample_bytree= C(%l,o )
10%e 0 [0,2:0,8] [0.01:0.2]
max_depth=11
Cost= eta= 0,03 Min_sample_split
Hiperparametros ntree=411 | 0.25 su_bsam_ ple= Q,29 = _37
(resultados V=6 G’ _ min_child_weight= - Min_sample_leaf
para o melhor modelo) IRy= 0 azg]ma_ 2,18 =5
! colsample_bytree = cp=0,01
0,53
Métrica avaliacao da
validagdo cruzada ACC ACC ACC ACC ACC
ACC= 0,92 ACC= 0,91 ACC= 0,92 P= 0,91 P= 0,91
. — VPP= 0,98 VPP= 0,99 VPP= 0,98 VPP= 0,98 VPP= 0,99
'V'e”'%iﬁcvf-‘r'ﬁ‘éii" dos | ypn= 022 VPN= 0 VPN= 0,21 VPN= 0,22 VPN= 0,05
S=0,94 S=0,91 S=0,93 S=0,93 S=0,92
E= 0,45 E=0 E= 0,44 E= 0,57 E= 0,25

TABELA 19 - RESULTADOS DO MODELO DE PREVISAO DE ATRASOS NA AGENDA DIARIA COM O PACOTE CARET SEM
TECNICAS DE BALANCEAMENTO. ACC=ACURACIA, S=SENSIBILIDADE, E=ESPECIFICIDADE, VVP=VALOR PREDITO
POSITIVO E VPN= VALOR PREDITO NEGATIVO.

. Regresséo
Algoritmo RF SVM XGBOOST Logistica | Arvore de decis&o
Pacote caret caret caret caret Caret
Cost=
2824 22 | max_depth=[2:10] Min samole solit
22 2 10 | eta=[0,01:0,5] 216,20 3'8 46]p
mirv= 210%e0 subsample=[0,1:1] KAin samole ieaf
Parametros testados . y= Gamma= min_child_weight= e ple_
[2-30] 2-8,2-4’2-2’ [1:5] —[5110,20]
222,102 | colsample_bytree= Cop61-o 5
10%e0 [0,2:1] [0.01:0.2]
max_depth =2
: . eta= 0,025 Min_sample_split=
H'p(?regirlsarggtsms Cost= 4 subsample = 1 30
para o melhor mtry=7 Gamma= | min_child_weight= - Min_sample_leaf =
modelo) 0,01 1 5
colsample_bytree = cp=0,01
1
Metrica avaliacao da
validag&o cruzada ACC ACC ACC ACC ACC
ACC= 0,91 ACC= 0,90 ACC= 0,92 P= 0,91 P= 0,91
v N VPP= 0,98 VPP= 0,98 VPP= 0,99 VPP= 0,99 VPP= 0,99
Me”'%ig‘(‘)’?r'g"gtzo dos | ypn=0,25 | VPN=0.18 VPN= 0,14 VPN= 0,1 VPN= 0,14
S=0,92 S=0,92 S=0,92 S=0,92 S=0,92
E= 0,63 E= 0,5 E= 0,7 E= 0,43 E= 0,5
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A Tabela 18, apresenta os parametros dos modelos testados e os
melhores parametros encontrados para o pacote mir e Tabela 19 apresenta os
mesmos dados para o pacote caret. No modelo de arvore de decisdo, ao invés
do parametro max_deph foi utilizado o parametro cp que representa também
um parametro de complexidade da arvore, sendo cp = 0 para 0 caso mais
complexo, e cp =1 para 0 caso menos complexo.

A andlise individual da métrica acuracia (ACC) dos modelos propostos
pode levar a uma escolha enganosa do melhor modelo. Como a variavel atraso
€ desbalanceada, o modelo tende a prever quase tudo como a classe de maior
proporgao, no caso a variavel resposta “ndo”. Isso leva a ter um baixo indice de
especificidade e VPN, ou seja, uma baixa taxa de acerto do modelo em relacao
aos verdadeiros negativos.

Avaliando as métricas de avaliacdo da Tabela 18 e da Tabela 19, os
melhores modelos sdo com o algoritmo de RF para o pacote caret e com o
algoritmo de regressao logistica para o pacote mlr, ja que esses modelos
possuem VPP e VPN maiores do que os outros modelos. Para o pacote mlr, o
modelo de arvore de decisdo e SVM apresentaram um VPN baixo. J4 em relacéo
ao XGBOOST e RF, a especificidade da regressao logistica € ligeiramento maior.
Para o pacote caret, o VPN do modelo de RF é superior aos outros modelos.

Para tentar contornar esse problema de desbalanceamento, foram
realizados modelos com re-amostragem mudanca de limiar e com diferentes
funcBes custos. Essa técnica de balanceamento foi realizada nos dois melhores
modelos, Tabelas 20 e 21.
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TABELA 20 - RESULTADOS DO MODELO DE PREVISAO DE ATRASOS NA AGENDA DIARIA COMO ALGORITMO

RANDOM
FOREST, PACOTE CARET E COM TECNICA DE BALANCIAMENTO. ACC=ACURACIA, S=SENSIBILIDADE,
E=ESPECIFICIDADE, VP=VALOR PREDITO POSITIVO E VPN=VALOR PREDITO NEGATIVO.
Algoritmo RF RF RF RF RF RF
Pacote caret caret caret caret caret caret
Técnicade Reamostragem | Reamostragem | Ajuste de Custo Limiar Srmote
Balanciamento Undersampling | Oversampling (2x40) (0,8)
Parametros miry=[1:39] | miry=[1:39 miry=[1:39 miry=[1:39] | miry=[1:39] | miry=[1:39
testados ry=[1:39] ry=[1:39] ry=[1:39] ry=[1:39] ry=[1:39] | miry=[1:39]
Hiperparametros
(resultados _ _ _ _ _ _
para o melhor mtry =4 mtry =2 mtry =5 mtry =2 mtry =4 mtry =3
modelo)
Métrica avaliagdo
da validacédo ACC ACC ACC ACC ACC ACC
cruzada
ACC= 0,96 |ACC= 0,7 ACC= 0,89 ACC=0,91 ACC= 0,95 | ACC= 0,89
A -~ | VPP= 0,99 VPP= 0,7 VPP= 0,95 VPP= 0,98 VPP= 0,91 | VPP= 0,96
“ﬁe;!%iggér'fféo WA= 0E ) e S ) YR 2 VPN= 0,17 VPN=0,75 | VPN= 0,29
S=0,96 S= 0,95 S= 0,92 S= 0,92 S= 0,97 S= 0,93
E= 0,9 E= 0,18 E= 0,3 E= 0,5 E= 0,7 E= 04

TABELA 21 - RESULTADOS DO MODELO DE PREVISAO DE ATRASOS NA AGENDA DIARIA COM O ALGORITMO
REGRESSAO LOGISTICA, PACOTE MLR E COM TECNICAS DE BALANCEAMENTO. ACC=ACURACIA, S=SENSIBILIDADE,
E=ESPECIFICIDADE, VVP=VALOR PREDITO POSITIVO E VPN= VALOR PREDITO NEGATIVO.

Algoritmo Regresséo Regresséo Regresséo Regresséo Regresséo
9 Logistica Logistica Logistica Logistica Logistica
Pacote mlr mlr mlr mlr mlir
Técnicade Reamostragem | Reamostragem . Limiar
Balanciamento Undersampling | Oversampling Aluste de Custo (2x40) (0.8) Smote
Métrica avaliagdo
da validagao ACC ACC ACC ACC ACC
cruzada
ACC= 0,89 ACC= 0,89 ACC= 0,87 P= 0,86 P= 0,89
- o VPP= 0,995 VPP= 0,96 VPP= 0,88 VPP= 0,9 VPP= 0,98
Nlos dado Tesie. | VPE015 | VPN=0.31 VPN= 057 VPN=0J2 | VPN=005
S=0,9 S=0,91 S=0,98 S=0,94 S=0,91
E=0,8 E= 0,53 E=0,13 E= 0,29 E=0,2

Para construcdo do modelo de classificacédo, utilizaram-se 0s pacotes
caret e mlr, pois eles possibilitam a utilizacdo de muitos algoritmos a partir de
uma mesma funcdo, apenas alterando seus parametros. Por causa da facilidade
de definicdo das funcbes, o pacote caret € mais facil para manipular os
parametros do modelo. O pacote mir permite que mais que um parametro do

modelo seja otimizado como hiperparametro para o algoritmo de AD e RF ja o
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pacote caret permite apenas um parametro. Para os modelos, utilizou-se
validacdo cruzada com 5 folds.

A Tabela 20 apresenta os valores testados como hiperparametros para
o modelo de RF e o melhores valores encontrados. As variaveis preditoras
foram normalizadas para ter média de O e desvio padrao de 1.

Com o re-balanceamento, a taxa de acuracia caiu, porém houve um
aumento da taxa de VPN para a mudanca de limiar e para a reamostragem-
Undersampling, ou seja, 0 nosso modelo generaliza melhor para a classe dos
verdadeiros negativos. Nos modelos de ajuste de peso, foi dada uma
recompensa de acerto com valor de 40 para a classe resposta de atraso “SIM” e
com valor de 2 para a classe resposta “NAO”. Foram realizados outros testes de
valores, como 2 para 50, 2 para 30, 2 para 10 e 2 para 5, porém aquela foi a
melhor combinac¢do encontrada. No modelo de mudanca de limiar, a resposta
era dada em porcentagem emvez do label SIM e NAO, portanto em vez de definir
uma porcentagem de 50% como limiar de separagédo entre as classes, foi
definida uma porcentagem diferente. Para o modelo de regressdo se a
porcentagem encontrada fosse menor que 80% o modelo classificaria como
“SIM”.

O modelo com mudanca do limiar apresentou melhor resultado tanto para
os modelos de RF quanto para o modelo de regressao logistica, Tabelas 20 e
21. O melhor modelo de previsdo de atraso foi o de RF com ajuste de peso de
0,8, ou seja, se a porcentagem encontrada fosse menor que 80% o modelo
classificaria como “SIM” e se maior que esse valor classificaria como “NAO”.

O valor da acuracia encontrado para esse modelo foi de 0,95, a
sensibilidade de 0,97 e especificidade de 0,7. Nesse modelo, quando a variavel
atraso tinha a resposta real como “SIM”, o modelo classificou corretamento em
75% dos dias e quando a variavel atraso tinha a resposta real como “NAQO”, o
modelo classificou corretamento em 91% dos dias. Portanto, o modelo ajuda a
fornecer a informacdo sobre se o aparelho vai ultrapassar o horario de
expediente. Como o modelo ndo conseguiu uma especificidade tdo boa quanto
a sensibilidade, um tempo de tratamento bem definido € essencial para nao

ocorrerem esses atrasos de expedientes.
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5.7 Agendamento

Nessa secdo serdo apresentados os dados referentes ao modelo de
agendamento proposto. E fundamental, para realizar um agendamento
automatico e eficiente, que exista uma lista de prioridade de pacientes para
auxiliar o desenvolvimento do modelo. Portanto, a primeira parte do problema de

agendamento é definir uma lista de prioridade.

5.7.1 Priorizagdo

Um formulario tipo Google com uma lista de diferentes regides de
tratamentos foi enviado para os médicos para que definissem uma pontuacdo de
prioridade para as regifes. Foram obtidas 15 respostas e um exemplo do

formulario encontra-se na Figura 49.

FIGURA 49 - FORMULARIO PARA DEFINICAO DOS GRUPOS E PARA DEFINICAO DAS PRIORIDADE DOS GRUPOS.

Pricwricdacio

Com as respostas do questionario, foi possivel definir tanto a prioridade
de tratamento de cada regido quanto agrupar algumas regides em grupos
especificos. A maior prioridade ficou com os casos paliativos (hemostatico e anti-
algico) e a menor prioridade ficou para casos de figado, adenoma de baixo grau,
prostata, timona, glioma de baixo grau, adenomas de hipéfise e malformacao
arteriovenosa (APENDICE D).
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5.7.2 Formulag¢ao do Modelo

Primeiramente foi definida uma lista de espera de pacientes aptos para
serem agendados, ou seja, pacientes para 0s quais as atividades pré-tratamento
foram finalizadas até a data do agendamento. Foi definida uma lista de espera
por equipamento. Cada equipamento foi dividido em slot de 1 min e quando slot
consecutivos estavam vagos, juntaram-se o0s slots para formar um bloco de
tempo.

Para cada paciente dessa lista foi associada uma pontuacdo de
priorizagdo. Essa pontuacéo foi calculada baseada na prioridade de tratamento
dada pelo prognostico, no tempo de espera do paciente e no desvio da data
prevista.

Para definicho de pontuacdo referente ao desvio da data prevista,
normalizaram-se os dias de atrasos da data prevista de cada paciente pelo valor
maximo de atraso naquele equipamento. Para a pontuacdo de tempo de espera,
normalizou-se o tempo de espera de cada paciente pela média do tempo de
espera dos pacientes com mesma prioridade. Uma pontuacédo geral foi calculada
somando a pontuacdo de prioridade de tratamento, pontuacdo do tempo de
espera e a pontuacdo de atrasos com peso 2.

Para o agendamento foi desenvolvido um modelo de programacéo linear
inteira mista com objetivo de maximizar o nimero de pacientes agendados
levando em conta a sua pontuacdo de prioridade e algumas restricbes de
agendamento, sendo elas:

- ndo se pode agendar dois pacientes em um mesmo horario;

- cada paciente é agendado em apenas uma maquina e com apenas um
slot de tempo do equipamento;

- devem ser agendadas todas as sessOes de tratamento do paciente;

- a capacidade do aparelho ndo deve ser ultrapassada,;

- deve-se reservar um slot compativel com o requerido pelo paciente e;

- para evitar atrasos, existe uma limitacdo de nimero de pacientes que
inicia o tratamento em um determinado dia. Isso porque, na sessao inicial nao é

agendado um horario adicional por ser primeira sessao de tratamento e foi
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constatado que existe diferenca de tempo nessa aplicacdo em relacéo as demais
sessoes.

Aideiafoiintroduzir duas variaveis binarias xj e yj que sdo 1 se o paciente
i € agendado para o slot “j” do equipamento. A diferenca entre as varidveis x ey
€ que a lista de pacientes que fazem parte da variavel x, ja tiveram suas
atividades pré-tratamento finalizadas, entdo podem ser agendados no
equipamento no diaem que o agendamento esta sendo proposto e 0s pacientes
que fazem parte da lista y estdo na Ultima etapa de atividade pré-tratamento,
entdo foi assumido que provavelmente estardo disponiveis para o0 agendamento
um dia depois do dia em que o agendamento esta sendo proposto. Também
existem duas matrizes de recompensa R1lj e R2j associadas a esse
agendamento, sendo R1 referente ao agendamento atual e R2 uma previsao de
agendamento para o proximo dia. Essa pontuacdo é baseada na pontuacdo de
prioridade do paciente. Se o paciente “i” € agendado em um slot “j” e esse slot
que ja tem algum paciente previamente agendado, as matrizes R1lij e R2ij
retornam um valor de -1.000 e se o slot esté livre retornam o valor da pontuagcéao
de prioridade referente ao paciente i. A matriz R2 foi utilizada nessa otimizacao
para que o modelo tenha possibilidade de enxergar um dia apos a data de
agendamento e avaliar se surgiram, na lista de espera, pacientes com alta
prioridade que compense reservar uma vaga para ele no proximo dia. Uma
punicdo de -1 na recompensa € dada para os pacientes da lista x, se eles forem
programados para serem agendados no proximo dia em vez da data atual.

O agendamento foi programado para ser realizado no final do dia, pois a
cada dia € necessario verificar as faltas dos pacientes em tratamento para
verificar as disponibilidades reais de vagas. Entdo no final do dia “D”, os
pacientes sdo agendados para o dia “D+1”. Apos a otimizacdo sao definidos os
pacientes que serdo agendados.

Uma vez agendado o paciente ele fica na agenda do equipamento até
terminar suas sessodes prescritas de tratamento. Porém os pacientes que ficaram
na lista de agendamentos programados ainda ndo séo colocados na agenda, ja
que para 0s casos ainda nao finalizados é necessario ter a confirmacédo da
finalizacdo da tarefa no préximo dia e para os casos finalizados € preciso

confirmar se ndo surgiram pacientes prontos com maior prioridade do que deles.
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No proximo dia de agendamento o processo se repete, 0s pacientes que
tiveram as suas atividades pré-tratamento finalizadas, séo assimilados na lista
de pacientes da variavel x e 0s quase prontos na lista y. Aqueles pacientes que
estavam programados para agendamento no dia D+2 sdo distribuidos
novamente para a lista de pacientes das variaveis x e y, 0s pacientes que nao
ficaram prontos ficam novamente na lista y e 0s prontos vao para lista x. Um
detalhe € que os pacientes que ja ficaram na lista de pacientes programados
para o agendamento, quando mudam da lista de pacientes da variavel y para X,
ganham 0,5 ponto de recompensa. Para definicdo do modelo matematico de
otimizac&o desse processo foram definidas uma funcéo objetivo e restricdes.

A funcdo objetivo tem como finalidade achar a combinacdo de novos
pacientes agendados no equipamento no dia “D”, e colocados na lista de
pacientes programados para inicio no dia “D+1”, que maximize o retorno de

pontuacdo de prioridade. A formula matematica para isso € dada por:
MAX Xy X7 R1;jx;j + R2;;y; EQuACAO 11

Como restricbes temos:

“wry

no slot “j” referente ao dia atual e coloca-lo na lista

@
|

E proibido agendar o paciente

de pacientes programados para o préximo dia.

ymin2 Z].";11+ m2x; i+ Y <1 EQuACAOD 12

O paciente assume na agenda apenas uma vaga.

YHx ;<1 o9=1,..Mm EQuacAo 13

O paciente assume na lista de programados para serem agendados

apenas uma vaga.

T2y <1 =1,..M2 EQUAGAO 14
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O tempo de tratamento varia de paciente para paciente, logo cada
paciente vai requerer um tamanho de slot especifico na agenda e para ocorrer o
agendamento esse deve ser compativel com o solicitado.

}"211 X; j TempoSessao[j, 1] < Capacidadel[i] 1=1,....,N1 EqQuacAo 15

Na reserva de vaga para o proximo dia essa restricdo de tamanho de slot

especifico também deve ser mantida.

}"zzlyij TempoSessaolj,1] < Capacidade2[i] I=1,...,N2 EQuacAo 16

Todas as sessodes de tratamento do paciente devem ser agendadas, ou

seja, se 0 paciente tiver 25 sessdes serdo reservados 25 dias consecutivos de

slots no equipamento. A mesma politica serve para o agendamento programado.

]'-"=11x,-j Sessoes[j] < SessoesDisponiveis1[i] 1=1,..,N1 EQUAGAO 17

]'-"flyl-jSessoes[j] < SessoesDisponiveis2[i] = 1,...,N2 EQUACAO 18

Existe um nimero maximo de novos pacientes agendados por dia para
evitar a extensdao do horario apds o horario comercial. Lembrando que no
primeiro dia do tratamento, o tempo gasto dentro da sala é maior do que os
outros dias e ndo é reservado um tempo maior na agenda para esse dia. Logo,
limitando o nimero de inicios e levando em consideracdo o tempo adicional de
forma que haja slots livres no dia afim compensar esse tempo adicional pode-se
evitar atrasos de expediente.

M xg ) * 14+ X, Y x; ;TempoSessaolj, 1] + < vagas EqQuagio 19
Nos agendamentos programados também existe essa limitacdo de nimero
maximo de pacientes programados para serem agendados.

A Yy * 14+ X2, 5 y, TempoSessaolj, 1] + < vagas Equacio 20
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Foi utilizado o solver glpk com o pacote de programacéo linear ompr para
resolucdo da otimizacdo no software r. Nosso trabalho foi conduzido em um
computador desktop com processador Intel Core i7 e 8GB de meméria RAM,
rodando com 64-bit versdo do Windows 10. O modelo ndo considerou as
preferéncias dos pacientes por faixa de horario de agendamento, pois esta
informacdo ndo estava registrada no sistema, porém se essa preferéncia fosse
considerada, o valor de recompensa referente ao agendamento do paciente em
slots do equipamento, que estdo dentro da preferéncia do paciente, teria um

valor maior.

5.7.3 Verificacdo do modelo

Para verificacdo do modelo, compararam-se os trés métodos de
agendamento: o agendamento pelo modelo de programacéo linear empregando
o tempo de sessdo utilizado atualmente, o agendamento pelo modelo de
programacao linear utilizando o tempo de sesséo previsto pelo modelo de
regressao e o agendamento manual. Durante 21 dias seguidos realizou-se o
agendamento pelo método manual e pelo modelo de programacado linear
utilizando o tempo de sessdo empregado no método manual e comparou-se o
nimero total de pacientes agendados e o nimero de pacientes agendados
levando em consideragdo a prioridade do paciente, Figura 50. Para a
comparacdo do modelo de programacao linear com tempo de tratamento
previsto, foram utilizados 21 dias de tratamentos, Figura 51. Para esses modelos
utilizaram-se os dados reais dos pacientes como por exemplo, os dias em que o
paciente faltou, dia que o paciente teve seu prontudrio pronto para agendamento
e priorizacdo do paciente e os agendamentos foram realizados no equipamento
2100 CD.
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FIGURA 50 - VARIACAO EM DIAS DO TEMPO DE ESPERA DO AGENDAMENTO AUTOMATICO COM TEMPO PADRAO
VERSUS O AGENDAMENTO MANUAL. (A) FREQUENCIA DAS VARIACOES DO TEMPO DE ESPERA E (B) VARIAGAO DO
TEMPO DE ESPERA LEVANDO EM CONSIDERAGCAO A PRIORIZACAO DO PACIENTE.
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Pela Figura 50 percebe-se que existe um ganho de tempo de espera no
agendamento realizado pelo modelo de programacéo linear utilizando o tempo
de sessao padrao do paciente em comparacdo com o agendamento manual. O
modelo produziu um agendamento médio de inicios de pacientes maior do que
o produzido pelo agendamento atual e consequentemente possibilitou uma
diminuicdo do tempo de espera dos pacientes.

A Figura 50A mostra que existem dois pacientes que tiveram seu tempo
de espera aumentado e isso ocorreu, pois 0 modelo utiliza a prioridade do
paciente para definir a ordem do agendamento e como esses pacientes tinham
uma baixa prioridade nao foram priorizados pelo modelo. A Figura 51 apresenta
os dados para o modelo de agendamento automatico com tempo predito com o
modelo de RF.
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FIGURA 51 - VARIACAO DO TEMPO DE ESPERA DO AGENDAMENTO AUTOMATICO COM TEMPO PREDITO EM DIAS
VERSUS O AGENDAMENTO MANUAL. (A) FREQUENCIA DAS VARIACOES DO TEMPO DE ESPERA E (B) VARIAGAO DO
TEMPO DE ESPERA LEVANDO EM CONSIDERAGCAO A PRIORIZACAO DO PACIENTE.
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O modelo, por considerar um tempo mais préximo do real e na maioria
das vezes esse tempo é maior do que o tempo padrdo , agendou 3 pacientes a
menos do que o0 agendamento manual com o tempo padréo, porém ele diminuiu
o tempo de espera dos pacientes com mais prioridade e como ele utiliza um
tempo de tratamento mais proximo do real, ele influencia no tempo que o
paciente espera seu tratamento na recepc¢ao, ou seja, 0S pacientes vao ter um
horario de tratamento mais correto, portanto a tendéncia é ocorrer uma
diminuicdo de atrasos do horario de agendamento e diminuir o problema de
tratamento fora do horario comercial. A soma do tempo de tratamento predito
dos pacientes agendados foi 12 minutos maior que a soma do tempo padréo dos
pacientes.

Uma solucdo para aumentar o nimero de pacientes agendados pelo
modelo de programacdao linear com tempo de tratamento previsto é possibilitar a
mudanca do horario de agendamento dos pacientes que ja estdo agendadados.
Como o modelo considera um tempo de tratamento variavel, em varios dias ficam
pequenos slots de tempo vazio espalhados pela agenda, que sdo slots com um
tempo menor do que os tempos de tratamentos requeridos pelos pacientes, logo
um modelo alterando o horario do paciente agendado com variagdo maxima de

5 pacientes foi testado, Figura 52.
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FIGURA 52 - VARIACAO DO TEMPO DE ESPERA DO AGENDAMENTO AUTOMATICO COM TEMPO PREDITO EM DIAS E
POSSIBILIDADE DE MUDANGA DE HORARIO DOS PACIENTES JA AGENDADOS VERSUS O AGENDAMENTO MANUAL. (A)
FREQUENCIA DAS VARIAGOES DO TEMPO DE ESPERA E (B) VARIACAO DO TEMPO DE ESPERA LEVANDO EM
CONSIDERACAO A PRIORIZAGAO DO PACIENTE.
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Com esse modelo foi possivel ainda priorizar os pacientes com maiores
pontuacdes e agendar o mesmo nimero de pacientes. Se a mudanca de horario
dos pacientes ja agendados ndo for uma opcédo para o servico, a solucédo é ao
invés de grupos de tratamentos de 12 em 12 minutos fazer a criagcdo de grupos
de tempos de tratamentos baseados nos dados analisados, assim o resultado é
similar ao da Figura 50, porém o horario reservado na agenda sera mais proximo
do real.

Foram definidos 9 clusters com os dados reais de tempo de tratamento,
sao eles: 10, 16, 22, 29, 37, 49, 63, 82 e 107 minutos. Para associar algum
desses valores para o paciente é necessario avaliar o tempo de referéncia das
caracteristicas do paciente e definir qual o valor de cluster que é o mais proximo,
por exemplo, paciente que trata apenas mama sem utilizar anestesia e bloco de
colimacdo com técnica 3D e dose por fracdo de 267cGy tem um tempo de
referéncia de 13 minutos, portanto esse paciente vai ser associado um tempo de
tratamento de 16 minutos. A lista completa dos tempos de referéncias encontra-
se no APENDICE E.
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6 CONCLUSOES

Esse trabalho demostra que a utilizagcdo de ciéncia de dados ajuda a
entender os problemas encontrados no setor de radioterapia. Os dados
estudados mostram que a proporcdo de pacientes jovens que utilizam o
tratamento de radioterapia vem aumentando, assim como a utlizagdo de
técnicas moduladas para o planejamento.

O tempo de espera entre a simulagcdo e o inicio do tratamento depende
principalmente da técnica de planejamento utilizada, do tipo de tratamento e se
0 paciente é de convénio. A técnica modulada apresenta maiortempo de espera,
assim como tratamentos curativos e sem convénio. Vendo que a propor¢cao de
técnicas moduladas esté crescendo e esses casos S0 0S que requerem maiores
tempos de espera, uma busca de solucbes para diminuicdo desse tempo de
espera € necessaria.

Os dados mostraram que o tempo de espera fornecido para os pacientes
de radiocirurgia ndo sao apropriados, a maioria dos pacientes ndo consegue
iniciar seu tratamento na data prevista. Em relacdo ao tempo de sessédo de
tratamento, as variaveis que mais impactaram no aumento do tempo de
tratamento foram: dose prescrita, utilizacdo de blocos de conformagédo ao invés
de multifolhas acoplado ao equipamento, nUmero de campos de tratamento e o
primeiro dia de tratamento. As analises demostraram que a falta de ferramenta
de imagem acoplada ao equipamento aumenta o tempo de tratamento dos
pacientes. Testes estatisticos mostraram que na primeira sesséo de tratamento,
o tempo de sessdo aumenta em média 14 minutos e também mostraram que o
agendamento seguido de pacientes que tratam a mesma regido produz uma
diminuicdo de aproximadamente 2 minutos na sessao de tratamento.

Para a previsdo dos tempos de espera e de sessao de tratamento os
algoritmos estudados tiveram respostas similares e todos possibilitaram uma
previsdo de tempo de espera e de tratamento mais préxima da real. Porém, a
padronizacdo do tempo de planejamento e contorno € essencial para a melhoria
da predicao do tempo de espera dos pacientes. J4 para o problema de previsao
de atrasos, como os dados eram desbalanceados, a utilizacdo da técnica de

mudanga de limiar para contornar esse problema teve bom resultado.
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Com os dados analisados percebe-se que mudancas na rotina S&o
necessarias para facilitar a retirada dos dados do sistema de gerenciamento e
dar previsbes de tempo de espera para inicio de tratamento mais proximas do
real e assim diminuir a ansiedade do paciente. Um tempo de tratamento mais
personalizado, ajuda a diminuir atrasos diarios. O agendamento automatico
possibilitou a diminuicdo do tempo de espera dos pacientes priorizando 0s
pacientes com pior prognéstico, porém a definicdo de grupos de tempo de
tratamento € importante para que nao seja necessaria a mudanca de horarios de

pacientes ja agendados.
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APENDICE A - Lista dos CIDs que compde cada Grupo

Grupo

(ARTICULACAO)

CID Grupo CID

C16-C17,C23-C25, K20-K31, et

Abdome (ABD) | K50-K52,K55-K59 , K53,K70- (HESZT%) C42, C88, C90-C96 ,D45-D51

K77 ,K80-93, D01,D13
oado s Linfoma C81-C85, M959, M965, M967,
g (LYMPHOMA) M969-M972

. MAV

Apendice K35-K38 (MAFORMACAO) Q00-Q45,Q50-56, Q60-Q99

Articulagdo MO00-M99

Metastase (META)

C77-C80

C48, C49, D20, D21, M880 -

Osso Partes Moles M881, M884, M885, M889
40-C41, D16,M92 ! ! ! !
(BONE) 40-C41,D16,M926 (MOLES) M893, M900, M904-M906,
M958
Pescogo e Abdome(
Mama/fsc C50, D05, D24, N60-N64 NECK AND D00, D37
ABDOMEN)
Bucal K00-K14 ,M927 SN-MENINGIOMAS M953
Desordem FOO0-F99 SN-Schwannoma R24

Ouvido (OUVIDO)

H60-H75, H80-H83 , H90-

C47,C69-C72,D31-D33, D42-
D43, G10-G13, G20-G26, G30-

H95 SN G47, G50-G64, G70-G73, G80-
G83, G90-G99, M938, M954
. EO0-EO7, E10-E16 ,E20-E35,
Endocrino E40-E46, ES0-E79 Ocular HO0-HO06 ,H10-H59
M800-M801, M805,M809,
T M12, M14, M839, M843,
Epiteliais 844, M850, M855, M856, Pelve C18
M859, M868,M872, M949
Esofago C15 Peritonial K65-K67
(ESOFAGO) ertonia -
Glandulas C73-C76, D34-D36 D44 PELVE reto/canal C19-21,012,K60-62
(GLAND) anal
Ginecoldgico | C51-C58, D06-D09, D25-D28, Pele 5 f: 36;245226’ngiﬁotz?)fs_o
(GINECO) D39, N70-N99, M910, M911 (SKIN) L40-145, 150-L75 L80-L99
Cabega e Torax D02, D14 ,D38 Torax C34, C37-C39, C45, D15
cp . C10-C14 Uro Prostata C61, N40-N42
naso/orofaringe
. C60,C62-C68, D29-D30, D40-
CP faringe D10 Uro D41,N00-39 N43-N51
. 100-102,1105-115,120-152, 160-
CP laringe C32 Vascular 174,177-189 195-199
Cabeca e Torax
CpP C00-C14, C30-C33,D11 (HEAD AND D02,D14 e D38
THORAX)
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APENDICE B - Dicionario das variaveis estudadas

Variavel Tipo Descrigao Unidade ou Codificacao
ach Nome Completo do
Nome Categorica paciente
Indentificacao do
PACS Categorica paciente
data.nascimento Data-Time ~ Data de nascimento do DD/IMMIYYYY
: paciente
Data de admissé&o do
. T paciente no
data.admissao Data-Time departamento de DDIMMIYYYY
radioterapia
Classificacao
internacional da
2 doencado paciente.
CID Categorica Inserido no MOSAIQ Tabela CID 10
em cadacursode
tratamento
- Registro interno do
Rghc Categorica paciente no HCFMUSP
Inltr:esn gr?; odr? Otﬁg‘gf IthO Paliativo ; Curativo ; Profilatico; Regime
Intencao_tto Categorica BMT; Neoadjuvante ; Indugéo; Nao
em cada cursode definido ; Outros
tratamento ’
Abdomen; Anus; Bexiga; Osso; Cérebro;
Mama ; Cervical.; Célon; Conduto Auditivo;
Tecido conjuntivo; Glandulas endécrinas,
Eséfago; Gastro-intestinal; Gengiva;
Regiéo de tratamento Cabeca e pescoco; Coragao; Hipofaringe;
. - Inserido no MOSAIQ Rim; Laringe; Leucemia; Labio; Figado;
Regiao Categorica em cadacursode Pulm&o; Linfoma; Melanona;Mieloma; Céu
tratamento da boca; Nasofaringe; Orofaringe; Ovério;
Palato; Pancreas; Pelve; Pénis;
Pleura;Prostata; Glandulas Salivares ;
Sinus ; Pele; Intestino; Estdbmago;
Testiculo.; Torax; Tiréide; Lingua
Data que foi realizado
> um agendamento de
Data.Sessao Numérica AT ER R ATYRERE DD/IMMIYY Y'Y
no departamento
Local onde foi
realizado o
- agendamento da iX; 2100 CD; Clinac 6EX; Apoio técnico;
Aparelho Categorica Atividade em uma Sala dos Médicos; Sala da fisica
determinada data
(Data.Sessao)
Anotagdes feitas na
Nota_agendadiaria L. e_lgenda~dasala de
Categorica simulacao -CT para
uma determinada data
Sigla que mostra qual
Captura status esta a atividade Inicio(S); Concluida ( C) ; Falta (N) ;
Categoérica que foiagendada na Manutengéo (M); Suspensa (Y); Alta(F)
agenda diaria
Horério que esta
agendado para o
hora.agendamento Data-time paciente realizar uma h'mes

determinada atividade
em uma determinada
data (Data.Sessao)
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Variavel

Tipo

Descri¢ao

Continuagao
Unidade ou Codificacao

Atividade

Categorica

Atividade realizada.
Pode ser relacionada
ao tratamento,

simulagao, QA, retorno

e revisdo. Um caédigo é
capturada para
registrar a atividade
do paciente

ALFOTONS E ELETRONS ; AL FOTONS;
RADIO FOT E ELE, RADIO FOT; SRT
Fracionada; RADIOCIR ESTERE FRAC;
CT SIM; CHECK/FILM/SUS
:RADIOCIRURGIA; MASC/VAC FIX/IMOB;
PLAN COMPLEXO; PLANEJAMENTO;
RADIOCIR UMA OU MAIS; SIMULACAO;
Simulation: S; REVISAO SEM;
REVISAQ;ISO TC; TTO IMRT; ALTA;
IMOB IMRT; CT SIM OSASCO;
QA/DOSIMETRIA; TTO NARCOSE; SIM
COM NARCOSE; TTO BETA 10 CPS;
BETA OFTALMOLOGICA; TBI CORPO
INTEIRO; PLAN TBI; TBI/SUS; TTO SRT
IMRT/VMAT; SIM TBI, BETA
DERMATOLOGICA;
QA/DOSIMETRIA/SRT; TTO VMAT;
QA_PRONTUARIG;
QA/DOSIMETRIA/SBRT; QA IMRT;QA
VMAT/RapidArc;Sim w ith Contrast;
RETORNO; TTO BETA > 10CPOS; PLAN
3D; SBRT; RADIOC HIPO; VMAT / IMRT;
CONSULTA REVISAOQ;
QA_PREVENTIVIVA;QA/DOSIMETRIA/3D;
BETA; IRRAD DE MEIO CORPO; PLAN
IMRT; Private

Nota_agendadiaria

Categoérica

Anotacdes feitas na
agenda da sala de
simulagéo -CT para
uma determinada data

Data.agendadiaria

Numérica

Data na agenda diaria
da salade simulagéo —
CT

DD/IMMIYYYY

Site.prescricao

Categorica

Nome da prescri¢do
realizada pelo médico

Dose.Total

Numérica

Dose total de
tratamento prescrita
pelo médico paraum

determinado Site

cGy

Dose.Sessao

Numérica

Dose por Sessao de

tratamento prescrita

pelo médico paraum
determinado Site

cGy

Tempo.Sessao

Numérica

Tempo de tratamento
reservada para o
paciente na sala de
tratamento

min

Tempo

Numérica

Tempo proposto como
padréo dado pelo
tempo médio do
agrupando do grupo,
namero de isocentros ,
técnica e anestesia

min
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Continuagdo

Variavel Tipo Descricao Unidade ou Codificacao
Acompanhar dia de tratamento ;
Aprovacéao contorno ; Aprovacdo CPOS
MQ ; Aprovacdo de documentos ; Aprovar
contorno eclipse; Aprovar Contorno
Pediarico ; Aprovar contornos iplan ;
Aprovar planejamento; Aprovar plano;
Aquisicdo CT no TPS .Aquisicdo RM no
TPS; Avaliar QA de IMRT ;Célculo de
Betaterapia; Calculo ficha ;Checar fusao de
imagens ;Check List SRT Conferénciade
Docs e Agendamentos ; Conferénciaficha ;
Contorno convénio; Contornos ; Contornos
eclipse ;Contornos iplan Controle de
Qualidade do Prontuario ; Convocar
2 Nome da tarefa pré paciente ;Dados Mosaiqg;Definicdo campo
Tz (OCL CHEm e tratamento tto ; Desenhar Pb pulmao ;Digitalizar
Pb;Dosimetria;Enviar paciente parao
Exactrac ; Imprimir ficha plane; Imprimir
plano;IMRT CQ ; Planejamento 2d ;
Planejamento 3D ; Planejamento IMRT
;Planejamento SBRT ; Planejamento SRT ;
Preencher planilha ; Preparar QA IMRT
;Preparar QA SBRT ; Prescrigcdo daficha;
Prescricéo ficha; Prescricao Mosaig;
Replanejamento; Replanejamento Plano
Fisica; Replanejamento Conduta Med
;Replanejamento QAP ; Replanejamento
Ressim ; SBRT_QA; Solicitar blocos
;SRT_QA ; Teste de colisdo ; Tratamento
térmico TLD ; Verificar plano Fisica
Data programada para
DataProgramada_QCL Data-time realizagdo datarefa DD/IMMIYYYY
pré tratamento
Data Executadada
DataExecutada_QCL Data-time tarefa pré tratamento DDIMMIYYYY
(DDIMMIYYYY)
Variagao entre a Data
) . programada e
VariacaoData_QCL Data-time executada da tarefa DD/IMMIYYYY
pré tratamento
) A Usuario que executou
UstarioExecutou_QCL CEiEgel 2 a tarefa pré tratamento
Departamento onde a o .
Departamento_QCL Categoérica tarzfa pré tratamento Apoio tecglclo (('? n; §3_Ia dosgsmos (SF);
foi executada ala dos medicos (' SM)
Horario que esta
agendado para o
hora.agendamento.tto Data-time paciente realizar o h:m:s
tratamento na sala de
tratamento
Horario que o paciente
chegou no
hora.chegada.tto Data-time departamemnto para h:m:s
realizar o tratamento
(h:m:s)
Diferencaentre o
horario de chegado do
) L. pacienteno no )
Dif.chegada.agendamento.tto  Numérica departamento com o Min
horério de
agendamento
Tempo que o paciente
tempo.espera.tto Numérica  esperou para entrar na Min

sala de tratamento
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Variavel

Tipo

Descricao

Continuagao
Unidade ou Codificacao

tempo.tratamento.tto

Numérica

Tempo que o paciente
ficounasala de
tratamento

Min

hora.saida.tto

Numérica

Horario que o paciente
finalizou o tratamento

h:mis

Energia.Sessao

Categoérica

Energia de tratamento
usadana sesséo de
tratamento (MV)

UM.Sessao

Numérica

Unidade Monitora
usadana sessédode
tratamento

Dose.Sessao

Numérica

Dose por campo de
tratamento

cGy

Filtro.Sessao

Categorica

Acessorio filtro
utilizado no campo de
tratamento

0- Néo Usou 1- Filtro dinamico
2-Filtro fisico

Bloco.Sessao

Categorica

Acessorio bloco
utilizado no campo de
tratamento

0- Ndo Usou 1-Usou

Tempo_sala

Data-time

Horéario que foitratado
um determinado
campo de tratamento

h:mis

Numero.Sessao

Numérica

O numero da sessao
de tratamento que o
paciente esta
realizando em um
determinado data

Data.Sim

Data-time

Data que foi realizada
a simulacdo do
paciente

DD/IMMIYYYY

Data.lnicio

Data-time

Data que o paciente
iniciou o tratamento

DD/IMMIYYYY

TEC

Categorica

Técnica de tratamento
do paciente

2d;3D; 3D REF; 3D SRS ; ELETRONS ;
IMRT IMRT; REF IMRT ; SRS; TBI ; VMAT

Isocentros

Numérica

Numero de isocentros
de tratamento num
determinado curso de
tratamento do paciente

campos.Sessao

Numérica

Namero de campos de
tratamento do paciente

ANESTESIA

Numérica

Verificaarealizagdo de
anestesia no paciente

0- Nao 1-Sim

INICIO

Numérica

Verificase adataé o
primeiro dia de
tratamento

0- Nao 1-Sim

Portais

Numérica

Verificaarealizacéo de
imagens de verificagéo
em uma determinada
data de tratamento

0- Nao 1-Sim

Faixa

Categorica

Faixa etaria do
paciente

crianca; adolescente; adulto e idoso

CONVENIO

Numérica

Verifica se o paciente
€ convénio

0- Nao 1-Sim

Tempo.tto_medio

Numérica

Média do tempo de
tratamento excluindo
os dias que otempo de
tratamento foi 3 vezes
maior que o tempo de
tratamento médio

min

TempoRef

Numérica

Tempo de tratamento
médio do paciente

min
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Continuagao
Variavel Tipo Descricao Unidade ou Codificacao

ABD; ARTICULACAO;BONE;bone pelve;
CP; CP faringe; CP laringe;CP
naso/orofaringe; EPITELIAIS ; ESOFAGO ;
Figado; GINECO; GLAND;HEAD AND
THORAX; HEMATO;,LY MPHOMA ;
MAFORMACAO; mama/fsc; META
CEREBRAL; META OSSEA ; META SRS ;
META TORAX ; METASTASE;, MOLES ;

Grupo de NECK AND ABDOMEN ;OCULAR;
Grupo Categorica especialidade do Ossificagéo ; OUVIDO; PELVE ;PELVE
paciente reto/canal anal; SKIN;SN ;SN-

MENINGIOMAS; SN-Schw annoma
GINECO ;SN Craniofaringioma;SN
Hipéfise; SN NEURINOMA ;SN
Schw annoma; SRS-MENINGIOMA S; SRS-
Schw annoma; SRS Hipofise; SRS
MAV;SRS NEURINOMA;TBI; Torax;
Urgencia; URO ; URO prostata;
VASCULAR

Intervalo de data de

Intervalo Data-time fratamento do paciente DD/MMIYYYY - DDIMMIYYYY
Idade Numérica idade do paciente
- n Data minima de
Data.Min Data-time tratamento do paciente DD/MMIYY Y'Y
. Data méxima de
Data.Max Data-time tratamento do paciente DD/IMMIYYYY
Numero de novos
REP Numérica tratamentos por
paciente
Data que foi executada
Data_Conf Data-time a conferéncia daficha DDIMMIYYYY

técnicado paciente

Data programada da
Data_ProgConf Data-time conferénciadaficha DDIMMIYYYY
técnica do paciente

Tempo gasto na etapa
Dif Numérica pré tratamento dias
esperado do paciente

Data programada do

DataProgramada_QCL Data-time planejamento do DDIMMIYYYY
paciente
- Observacoes
OBS Categorica adicionais
- Tempo de esperareal :
Espera Numérica do paciente dias

Verifica se o paciente
tratou em seguida de
um paciente do mesmo
grupoem um
determinado dia de
tratamento

Grupo_Seguido Categoérica 0- Nao 1-Sim

Porcentagens de
ocupagao Numérica vagas ocupadas no %
aparelho

Veeificagdo de atraso
Atraso Categérica no tempo de esperano 0- Nao 1-Sim
paciente

Ano de tratamento do

paciente Ao

Ano Numérica

mes NUMérica Més de tra_tamento do més
paciente

Jungdodo Més e Ano
Sazonalidade Categorica do tratamento do
paciente
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Continuagao

Variavel Tipo Descricao Unidade ou Codificacao
Formacgdao de grupos . . . . . .
. . - . 0-9; 10-19; 20-29;30-39;40-49;50-59;60-
Faixa_etarial Categorica  de idades de 9 em 9 69:70-79:80-89:90-99
anos
- Tempo real gasto no .
tempo.plano Numérica planejamento dias
Tempo esperado na
tempo.planopadrao Numérica execucao do dias
planejamento
. L Usuario que executou
UsuarioPlano Categorica 0 Pano do paciente
tempo.contorno Numérica Terrpc(): cr)ﬁgacl’%%sto no dias
- Tempo esperado na .
tempo.contornopadrao Numérica execucdo docontorno dias
UsuarioContorno Categorica Usuartl)occglljﬁo?ﬁgcutou
Data que foirealizada
DataAprovContorno Data-time a aprovacao do DD/IMMIYYYY
contorno
tempo.aprovcontorno Numérica a p-rrc?\ir::;% gzztg Oprigf no dias
tempo.aprovcontornopadrao  Numérica a;fngg ée OS ggrc?rg:ri o dias
tempo.aprovarplano Numérica L%Tgeaggztgo%?;ﬁ : dias
) Data que foi realizada
DataAprovplano Data-time a aprovacao do plano DD/IMMIYYYY
Tempo para
tempo.aprovarplanopadrao Numérica aprovacao do plano dias
esperado
tempo.calculo Numérica Terr::péc; C%%Srt:aﬁ)ara dias
tempo.calculopadrao Numérica VETE i;ﬁirgdo para dias
DataCal Data-time D2t quefoi realizado DDIMMIY Y Y'Y
o célculo da ficha
q Data que foi executada
DataConf Data-time a conferéncia da ficha DD/MMIYY Y'Y
tempo,confpadrao Numérica Tempgoi?é)férgg; para dias
tempo.espera Numérica  Tempo de esperareal dias
tempo,esperapadrao Numérica Ten‘;e);)pc:raa%sopera dias
Verificagdo se adata
Feriado Numérica prevista para inicio € 0- Nao 1-Sim
feriado
Numero de simulagdes
L realizadas nos 7 dias
Casos Numerica antes da data da
simulagao do paciente
Segunda-feira; Terca feira; Quarta-
Ds Categorica Dia da semana feira;Quinra-
feira;Sextafeira;Sabado;Domingo
B Tempo gasto na ;
tempo,conf Namerics confer%nc%a daficha dias
. - Diferenca do tempo de .
L= gei ML) esperaprevisto ereal e
PrazoConf Data-tine D2t de Conferéncia DD/MMIYYY'Y
prevista
Difrenca entre a Data
Atividade Numérica  de conferéncia prevista dias

e areal
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Variavel

Tipo

Descricao

Continuagao
Unidade ou Codificacao

atraso.agenda

Ocorreu hora extrade
tratamento

0- Nao 1-Sim

Prazo2

Verificase ocorreu
atraso na conferéncia
da ficha

0-Nao 1-Sim

Score

Numeérica

Prioridade do paciente
para ser agendado no
equipa,ento

1;2;3;4

AGENDADO

Numerica

Verificagao se o
paciente ja esta
agendado no
equipamento

0- Nao 1-Sim

Prazo

Numérica

Verificagao se houve
atraso da data prevista
para inicio

0- Nao 1-Sim

Numérica

Numero de pacientes
agendados em um
determinado dia

Data.InicioAut

Data-time

Data de Inicio do
paciente dada pelo
modelo

DD/MMIYYYY

Data_Agendamento

Data-time

Data que esta sendo
realizado o
agendamento

DD/IMMIYYYY

EsperaTOT

Numérica

Soma do Tempo de
espera dos pacientes
agendados

Freq

Numérica

NUumero de inicio no
equipamento em um
determinado dia

UM

Numeérica

Soma da UM em um
determinado dia
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APENDICE C- Tempo de Espera ideal levando em consideragio as variaveis: grupo,
se 0 paciente é pediatrico, se o paciente é convénio e a técnica de tratamento. O
IC(95%) é o tempo de espera em dias que deveria ser fornecido para o paciente para
que 95% dos pacientes nao ultrapassem o tempo de espera previsto e o IC(68%) é
o tempo de espera em dias que deveria ser fornecido para o paciente para que 95%

dos pacientes nado ultrapassem o tempo de espera previsto.

Grupo Faixa etaria CONVENIO Técnica IC (68%) IC (95%)
ABD adulto 0 3D 14 20
ABD adulto 0 ELETRONS 12 18
ABD adulto 0 IMRT 20 27
ABD adulto 0 VMAT 19 28
ABD adulto 1 3D 1 1
ABD ped 0 3D 14 19
ABD ped 0 IMRT 21 29
ABD ped 0 VMAT 21 29

ARTICULACAO adulto 0 3D 10 14
ARTICULACAO adulto 0 IMRT 15 20
ARTICULACAO adulto 0 VMAT 19 27
ARTICULACAO ped 0 3D 8 8

BONE adulto 0 3D 11 16
BONE adulto 0 VMAT 27 37
BONE ped 0 3D 20 23

CcP adulto 0 3D 15 22

cP adulto 0 3D SRS 13 16

CpP adulto 0 ELETRONS 15 22

CP adulto 0 IMRT 19 25

CP adulto 0 VMAT 20 27

CP ped 0 3D 14 18

CcP ped 0 IMRT 21 25

cP ped 0 VMAT 19 24

CP faringe adulto 0 3D 10 13

CP faringe adulto 0 IMRT 25 35

CP faringe adulto 0 VMAT 22 31

CP faringe ped 0 VMAT 19 26

CP laringe adulto 0 3D 16 23

CP laringe adulto 0 VMAT 21 29

CP laringe adulto 1 3D 6 9

CP naso/orofaringe adulto 0 3D 15 20
CP naso/orofaringe adulto 0 IMRT 21 27
CP naso/orofaringe adulto 0 VMAT 19 25
ESOFAGO adulto 0 3D 13 18
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Continuagao

Grupo Faixa etaria CONVENIO Técnica IC (68%) IC (95%)
GINECO adulto 0 3D 14 17
GLAND adulto 0 3D 15 19
GLAND adulto 0 IMRT 18 26
GLAND adulto 0 VMAT 20 25
GLAND adulto 1 IMRT 12 19
GLAND ped 0 VMAT 23 31
HEMATO adulto 0 3D 13 19
LYMPHOMA adulto 0 3D 14 20
LYMPHOMA adulto 0 ELETRONS 15 23
LYMPHOMA adulto 0 IMRT 18 22
LYMPHOMA adulto 0 VMAT 19 25
LYMPHOMA ped 0 VMAT 15 15
META CEREBRAL adulto 0 2d 3 5
META CEREBRAL adulto 0 3D 12 19
META CEREBRAL adulto 0 VMAT 18 22
META CEREBRAL ped 0 2d 1 1
META CEREBRAL ped 0 3D 13 17
META OSSEA adulto 0 2d 2 4
META OSSEA adulto 0 3D 11 17
META OSSEA adulto 0 ELETRONS 10 16
META OSSEA adulto 0 VMAT 14 21
META OSSEA adulto 1 3D 6 10
META OSSEA ped 0 2d 4 6
META OSSEA ped 0 3D 19 20
META SRS adulto 0 3D 15 22
META SRS adulto 0 3D REF 14 20
META SRS adulto 0 3D SRS 11 17
META SRS adulto 0 IMRT REF 16 23
META SRS adulto 0 IMRT SRS 11 17
META SRS adulto 0 VMAT 19 21
META SRS adulto 1 3D SRS 19 32
META SRS adulto 1 IMRT REF 9 14
META TORAX adulto 0 3D 13 20
METASTASE adulto 0 3D 9 13
METASTASE adulto 0 3D REF 14 23
METASTASE adulto 0 IMRT REF 19 28
MOLES adulto 0 3D 14 21
MOLES adulto 0 ELETRONS 13 13
MOLES adulto 0 VMAT 24 32
MOLES ped 0 3D 8 10
MOLES ped 0 IMRT 17 19
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Continuagao

Grupo Faixa etaria CONVENIO Técnica IC (68%) IC (95%)
PELVE reto/canal anal adulto 0 3D 10 14
PELVE reto/canal anal adulto 0 VMAT 17 19

SKIN adulto 0 3D 13 19

SKIN adulto 0 ELETRONS 18 28

SKIN adulto 0 IMRT 20 28

SKIN adulto 0 VMAT 20 28

SN adulto 0 3D 16 23

SN adulto 0 3D REF 17 21

SN adulto 0 IMRT 17 23

SN adulto 0 IMRT REF 12 16

SN adulto 0 VMAT 17 23

SN adulto 1 IMRT 18 23

SN ped 0 3D 19 25

SN ped 0 IMRT 17 25

SN ped 0 VMAT 17 24

SN Craniofaringioma adulto 0 3D 19 21
SN Craniofaringioma adulto 0 IMRT 19 22
SN Hipdfise adulto 0 3D 17 25

SN Hipdfise adulto 0 IMRT 17 23

SN Hipdfise adulto 1 IMRT 17 23

SN NEURINOMA adulto 0 3D 12 20
SN NEURINOMA adulto 0 IMRT 23 34
SN Schwannoma adulto 0 3D 15 20
SN Schwannoma adulto 0 IMRT 22 31
SN-MENINGIOMAS adulto 0 3D 20 29
SN-MENINGIOMAS adulto 0 IMRT 21 29
SN-MENINGIOMAS adulto 0 VMAT 17 21
SN-MENINGIOMAS adulto 1 3D 4 6
SRS Hipdfise adulto 0 3D SRS 10 14
SRS Hipdfise adulto 0 IMRT SRS 12 16
SRS MAV adulto 0 3D 14 23

SRS MAV adulto 0 3D REF 17 21

SRS MAV adulto 0 3D SRS 11 16

SRS MAV adulto 0 IMRT REF 27 35

SRS MAV adulto 0 IMRT SRS 17 26

SRS MAV ped 0 3D SRS 7 9

SRS NEURINOMA adulto 0 3D REF 18 28
SRS NEURINOMA adulto 0 3D SRS 23 40
SRS NEURINOMA adulto 0 IMRT REF 11 13
SRS-MENINGIOMAS adulto 0 3D REF 14 17
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Continuagao

Grupo Faixa etaria CONVENIO Técnica IC (68%) IC (95%)
SRS-MENINGIOMAS adulto 0 3D SRS 13 17
SRS-Schwannoma adulto 0 3D REF 13 14
SRS-Schwannoma adulto 0 3D SRS 11 17
SRS-Schwannoma adulto 0 IMRT REF 19 27
SRS-Schwannoma adulto 0 IMRT SRS 11 15
TBI adulto 0 TBI 3 4
TBI adulto 1 TBI 7 13
TBI ped 0 TBI 1 2
Torax adulto 0 3D 14 20
Torax adulto 0 IMRT 18 26
Torax adulto 0 VMAT 15 17
Torax adulto 1 3D 6 12
Torax ped 0 3D 9 12
Torax ped 0 IMRT 22 23
Torax ped 0 VMAT 20 31
URO adulto 0 3D 15 24
URO adulto 0 IMRT 14 22
URO adulto 0 VMAT 16 22
URO adulto 1 3D 14 25
URO ped 0 3D 8 11
URO ped 0 VMAT 22 30
URO prostata adulto 0 3D 14 19
URO prostata adulto 0 IMRT 20 27
URO prostata adulto 0 VMAT 17 24
URO prostata adulto 1 3D 11 15
URO prostata adulto 1 IMRT 19 31
URO prostata adulto 1 VMAT 15 22
bone pelve adulto 0 2d 1 2
bone pelve adulto 0 3D 10 15
mama/fsc adulto 0 2d 3 6
mama/fsc adulto 0 3D 14 19
mama/fsc adulto 0 ELETRONS 14 21
mama/fsc adulto 0 IMRT 21 28
mama/fsc adulto 0 VMAT 21 24
mama/fsc adulto 1 3D 9 13
mama/fsc ped 0 IMRT 15 20
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APENDICE D- Regides que compdem cada grupo de prioridade.

Regido Pontuagao Prioridade
Paliativos outros (hemostatica, anti-algica) 38 5
metastases cerebrais (C793) 29 4
Osso (C795) 25,5 4
Laringe 24 4
Glioma de alto grau 23,5 4
Faringe 22,5 4
Pulmao 22,5 4
Células germinativas/germinomas 22,5 4
Cavidades Nasais e Para-Nasais 22 4
Célon e Reto 22 4
Neuroectoda rmico 21,5 4

primitivo/Meduloblastomas
Labio e Cavidade Oral 21 4
Canal Anal 21 4
Colo Uterino 21 4
Melanoma Maligno do Trato Aerodigestivo 20,5 3
Superior

GlandulaTireoide 20 3
Es6fago 20 3
Orbita/Retina/Conjuntiva/glandula lacrimal 20 3
mieloma miltiplo 19,5 3
PartesMoles (Sarcomas)/RMA/Osteo/Ewing 19,5 3
Duodeno/Ampola de Vater 19 3
Linfomas nAo Hodgkin 19 3
Leucemias 19 3
Mesotelioma Pleural 18,5 2
Pénis 18,5 2
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Continuagao

Regido Pontuacao Prioridade

Linfoma de Hodgkin 18,5 2

Pancreas 18 2

Estdmago 17,5 2

Vulva 17,5 2

Testiculo 17,5 2

Craniofaringiomas 17,5 2

Mama 17 2

Ovario, anexos 16 2

Timoma 15 1

Prostata 14 1

Adenomas de hipdfise 12,5 1

Schwannoma Vestibular 12 1
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APENDICE E - Tempo de tratamento de referéncia

Grupo

ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD

TEC

2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
IMRT
IMRT
IMRT
IMRT
IMRT

n ANESTESIA
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Bloco.Sessao
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Dose_Fracao
(cGy)
100
300
400
500
1200
800
1700
400
1200
400
150
180
200
250
300
400
600
150
180
300
150
180
150
180
150
180
300
360
150
180
150
150
180
200
300
300
150
180
200
150
180

Tempo (min)

38
31
12
13
39
62
22
27
32
52
19
13
16
16
16
12
10
12
14
36
13
19
15
16
40
19
13
22
28
29
47
26
25
10
20
42
32
19
16
20
32
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Grupo

ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ABD
ARTICULACAO
ARTICULACAO
ARTICULACAO
ARTICULACAO
ARTICULACAO
ARTICULACAO
ARTICULACAO
ARTICULACAO
ARTICULACAO
ARTICULACAO
ARTICULACAO
ARTICULACAO
ARTICULACAO
ARTICULACAO
ARTICULACAO
BONE
BONE
BONE
BONE
BONE
BONE
BONE
BONE
BONE
BONE
BONE
BONE
BONE
BONE
BONE
BONE
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve

bone pelve

TEC

VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
2d
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
IMRT
IMRT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
IMRT
IMRT
IMRT
VMAT
VMAT
VMAT
2d
2d
2d
2d
2d

n ANESTESIA
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Bloco.Sessao
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Dose_Fracao
(cGy)

150
180
200
300
150
150
300
100
150
180
200
200
150
300
180
200
150
180
200
212
180
180
200
300
250
150
180
250
360
360
540
180
200
180
180
200
180
200
300
400
300
400

Continuagao
Tempo
(min)

28
19
18
17
19
41
10
28
55
15
17
12
16
13
22
34
31
17
10
12
17
15
12
20
13
17
16
22
13
31
39
31
36
28
20
14
31
9
10
9
13
16
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Grupo

bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve
bone pelve

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

CP

TEC

2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
VMAT
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D

n ANESTESIA
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Bloco.Sessao
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Dose_Fracao
(cGy)
250
300
800
250
400
300
300
200
180
200
240
250
300
400
300
400
300
300
300
180
200
300
400
300
300
1200
200
180
200
201
240
250
300
180
200
250
300
400
500
180
150
180
200

Continuagao

Tempo
(min)
44
16
24
18
39
21
25
42
22
16
15
18
11
26
13
50
26
28
56
30
7
30
20
58
17
34
36
13
14
13
14
17
14
16
28
18
21
110
22
12
19
18
14
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Grupo

CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
Cp
CpP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
Cp
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP
Cp
CP
Cp

TEC

3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
IMRT
IMRT
IMRT
IMRT
IMRT
IMRT
IMRT
IMRT
IMRT REF
IMRT REF
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT

n ANESTESIA

R R R RPN R WNDNR R R R P 0w NN PR R R RO PR DR WWwWwWwWwWwWwWw W NN DNDNDNMNMDNMNDDNMNMDNMNDNDN
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Bloco.Sessao
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Dose_Fracao
(cGy)
250
300
360
400
500
600
800
180
180
400
180
200
270
300
180
150
180
200
360
180
200
250
267
300
200
250
360
400
450
150
180
200
250
300
180
212
180
500
500
180
182
200
206

Continuagao

Tempo
(min)
17
15
14
15
22
16
46
16
40
36
22
20
54
39
53
26
23
20
22
30
12
8
82
13
13
15
14
21
34
17
17
17
25
22
32
20
39
70
52
16
14
13
14
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Grupo

CP
CP
CP
CP
CP
CP
CP faringe
CP faringe
CP faringe
CP faringe
CP faringe
CP faringe
CP faringe
CP faringe
CP faringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP laringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe

CP naso/orofaringe

TEC

VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
3D
3D
3D
3D
IMRT
IMRT
VMAT
VMAT
VMAT
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
IMRT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
2d
2d
3D
3D
3D
3D
3D

n ANESTESIA

P R R R RPN R R P R R R WNNNW®ONNNNNRPRRRRPRP R R P R R RPB P R R RPB N R R RPB B R

O O O O O OO OO OO0 OO0 OO0 OO0 OO0 OO0 OO0 OO0 oo oo oo oo oo oo o oo o o

Bloco.Sessao
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Dose_Fracao
(cGy)
212
213
250
300
180
180
200
250
300
250
180
200
180
200
212
200
220
225
250
300
300
500
425
200
400
425
200
400
200
400
400
200
180
200
212
225
300
400
189
200
250
300
250

Continuagao

Tempo
(min)

15
18
14
18
33
20
11
12
36
20
18
20
16
16
15
13
10
12

14
22
32
14
12
25
16
13
14
17
17
14
11
15
14
13

19
24
14
16
15
15
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Grupo

CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
CP naso/orofaringe
EPITELIAIS
EPITELIAIS
ESOFAGO
ESOFAGO
ESOFAGO
ESOFAGO
ESOFAGO
ESOFAGO
ESOFAGO
ESOFAGO
ESOFAGO
ESOFAGO
ESOFAGO
ESOFAGO
Figado
Figado
Figado
Figado
Figado
GINECO
GINECO
GINECO
GINECO
GINECO
GINECO
GINECO

TEC

3D
3D
3D
3D
3D
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
IMRT
IMRT
IMRT
IMRT
VMAT
VMAT
VMAT
3D
IMRT
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
IMRT
IMRT
3D
3D
IMRT
VMAT
VMAT
2d
3D
3D
3D
3D
3D REF
ELETRONS

n ANESTESIA
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Bloco.Sessao
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Dose_Fracao
(cGy)
300
200
400
200
200
200
200
400
400
400
180
200
212
250
180
200
212
800
180
179
180
200
300
360
400
300
400
300
360
180
200
150
400
180
216
150
400
180
200
180
200
1000
180

Continuagao

Tempo
(min)

28
12
11
18
27
14
13
10
18
27
18
18
23
19
15
15
16
18
62
70
11
14
13
8
19
18
26
19
14
19
14
15
20
12
41
29
27
13
15
25
25
33
25
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Continuagao

Grupo TEC n ANESTESIA Bloco.Sessao Dose_Fracao Tempo
(cGy) (min)

GINECO IMRT 1 0 0 180 20
GINECO VMAT 1 0 0 180 22
GINECO VMAT 2 0 0 216 26
GLAND 2d 1 0 0 200 46
GLAND 2d 4 0 0 800 35
GLAND 3D 1 0 0 180 30
GLAND 3D 1 0 0 200 14
GLAND 3D 1 0 1 300 18
GLAND 3D 1 1 1 150 26
GLAND 3D 2 0 0 300 22
GLAND 3D 2 0 0 360 19
GLAND 3D 2 0 1 150 28
GLAND ELETRONS 4 0 0 400 20
GLAND IMRT 1 0 0 180 24
GLAND IMRT 1 1 0 180 42
GLAND VMAT 1 0 0 150 13
GLAND VMAT 1 0 0 180 13
GLAND VMAT 1 0 0 200 14
GLAND VMAT 1 1 0 180 43
GLAND VMAT 1 1 0 500 41
HEMATO 2d 1 0 0 100 11
HEMATO 2d 1 0 0 200 10
HEMATO 3D 1 0 0 150 23
HEMATO 3D 1 0 0 180 18
HEMATO 3D 1 0 0 200 15
HEMATO 3D 1 0 0 250 8
HEMATO 3D 1 0 1 100 57
HEMATO 3D 1 0 1 150 14
HEMATO 3D 1 0 1 180 8
HEMATO 3D 1 0 1 200 17
HEMATO 3D 1 1 0 150 24
HEMATO 3D 2 0 0 600 28
HEMATO 3D 4 0 0 400 49
HEMATO ELETRONS 1 0 0 200 9
HEMATO IMRT 1 0 0 180 18
HEMATO IMRT 1 0 0 200 18
HEMATO TBI 1 0 0 100 11
HEMATO TBI 2 0 0 200 16
HEMATO TBI 2 0 1 100 86
HEMATO TBI 2 0 1 200 99
HEMATO VMAT 1 0 0 180 11
HEMATO VMAT 1 0 0 300 13
LYMPHOMA 2d 1 0 0 180 7
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Grupo

LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
LYMPHOMA
MAFORMACAO
MAFORMACAO
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc

mama/fsc

TEC

2d
2d
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
IMRT
IMRT
IMRT
IMRT
IMRT
VMAT
VMAT
VMAT
3D
IMRT REF
2d
2d
2d
2d
2d
2d

n ANESTESIA
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Dose_Fracao

(cGy)
200
800
150
180
200
180
150
180
200
250
300
349
360
400
90
180
200
360
360
150
720
180
200
180
200
180
150
180
182
200
240
180
150
180
200
180
500
300
400
300
534
800

1200

Continuagao

Tempo
(min)
14
36
18
13
14
18
30
18
17
23
20
24
17
19
54
28
39
21
28
34
30

24
17
20
34
21
20
22
27
33
15
15
17
11
26
13
21
27
14
39
20
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Grupo

mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc

mama/fsc

TEC

2d
2d
2d
2d
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D

n ANESTESIA
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Dose_Fracao
(cGy)
1200
800
800
1600
180
200
240
250
265
267
300
400
500
520
533
534
570
600
200
250
267
300
400
534
1140
600
667
150
180
200
250
267
300
360
390
399
400
520
525
530
534
600
800

Continuagao

Tempo
(min)
73
35
38
52
13
12
14
35
18
13
16
14
21
16
15
27
24
44
17
25
10
18
18
20
19
21
27
12
16
16
23
27
17
18
18
22
18
35
16
17
19
26
22
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mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc

mama/fsc

TEC

3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D REF
3D REF
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
IMRT
IMRT
IMRT
IMRT

n ANESTESIA
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Dose_Fracao
(cGy)
801
1140
180
534
267
300
400
415
420
500
600
667
787
801
1000
180
200
360
534
800
801
1068
600
400
500
180
200
250
267
300
267
300
400
800
185
500
1000
267
200
180
200
267
180

Continuagao

Tempo
(min)
21
30
16
16
35
37
54
61
24
25
26
36
36
28
27
28
20
22
51
28
39
44
25
10
32
15
8
16

38
20
16
17
27
27
25
39
25
21
20
23
24
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Grupo

mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
mama/fsc
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL

TEC

IMRT
IMRT REF
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D

n ANESTESIA

4
1
1
1
1
1
2
3
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
2
2
3
3
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
2
2
2
2
3
3
3

ELETRONS 1
ELETRONS 1
ELETRONS 2
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Bloco.Sessao
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Dose_Fracao
(cGy)
180
600
180
200
250
180
180
180
150
240
250
300
400
150
180
250
300
150
300
300
300
300
150
180
200
300
400
500
150
180
200
300
400
150
180
300
300
180
300
400
20
400
300

Continuagao

Tempo
(min)

18
30
14
22
11
30
18
40
10
11
9
13
10
19
11
23
15
26
19
33
19
31
15
10
9
13
18
33
14
11
34
15
15
30
31
21
24
36
33
42
24
22
9
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Grupo

META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL
META CEREBRAL

META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA

TEC

IMRT
IMRT REF
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
3D
3D
3D
3D

n ANESTESIA
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Dose_Fracao
(cGy)
200
500
180
200
300
400
150
200
300
400
500
600
150
180
300
400
700
200
300
400
600
700
800
1000
300
600
800
300
500
600
800
900
1000
1200
900
400
2000
800
2400
150
180
200
250

Continuagao
Tempo
(min)
12
38
27
10
20
18
11
23
12
12
24
23
11
14
14
12
20
34
15
27
17
20
18
25
31
30
27
17
44
21
27
41
71
24
42
38
51
16
40
20
12
10
14
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Grupo

META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA

TEC

3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D REF
3D REF

n ANESTESIA
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Dose_Fracao
(cGy)
300
400
500
600
300
400
300
150
180
200
250
300
320
398
400
500
600
700
800
300
400
600
800
1500
300
360
400
600
700
800
900
1100
600
800
900
180
180
400
1600
1200
900
400
400

Continuagao
Tempo
(min)

16
17
16
24
22
16
35
30
33
19
42
20
20
16
24
24
24
21
45
31
32
31
25
77
32
36
29
33
49
47
32
25
35
42
40
53
19
56
28
49
35
8
25
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Grupo

META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META OSSEA
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META SRS
META TORAX

TEC

3D REF
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
IMRT
IMRT
IMRT
IMRT REF
IMRT SRS
IMRT SRS
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
3D
3D
3D
3D
3D
3D REF
3D REF
3D REF
3D REF
3D REF
3D REF
3D REF
3D SRS
ELETRONS
IMRT REF
IMRT REF
IMRT REF
IMRT REF
IMRT REF
VMAT
2d

n ANESTESIA
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Dose_Fracao
(cGy)
600
300
400
500
600
180
200
300
400
500
180
200
300
500
700
750
180
200
240
300
150
400
500
600
500
600
1000
500
600
500
600
1000
1200
600
2000
600
500
600
500
600
1000
500
300

Continuagao
Tempo
(min)

35
10

24
11
36
15
16
24
15
18
80
27
27
41
13
10
19
12
29
65
21
28
29
23
42
33
35
40
53
49
60
70
92
13
39
44
51
50
85
31
15

172



Grupo

META TORAX
META TORAX
META TORAX
META TORAX
META TORAX
META TORAX
META TORAX
META TORAX
META TORAX
META TORAX
META TORAX
META TORAX
META TORAX
META TORAX
META TORAX
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
METASTASE
MOLES
MOLES
MOLES

TEC

2d
2d
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
ELETRONS
VMAT
2d
2d
2d
2d
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D REF
3D REF
ELETRONS
ELETRONS
IMRT REF
IMRT REF
IMRT REF
VMAT
VMAT
2d
2d
3D

n ANESTESIA
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Dose_Fracao
(cGy)
400
400
180
200
300
400
400
500
400
150
180
300
400
250
200
300
250
400
800
180
200
250
300
400
250
300
400
300
400
300
400
500
600
267
500
500
600
600
180
200
300
800
150

Continuagao
Tempo
(min)

15
20
24
21
11
15
31
22
21
47
19
26
56
8
10
24
18
31
13
13
12
15
14
13
19
36
62
22
36
33
32
21
101
11
5
25
26
81
22
13
6
19
28
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Grupo

MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
MOLES
NAO DEF

NECK AND ABDOMEN

OCULAR
OouviDO

PELVE GINECO
PELVE GINECO
PELVE GINECO
PELVE GINECO

PELVE
PELVE
PELVE
PELVE
PELVE
PELVE
PELVE
PELVE
PELVE
PELVE
PELVE
PELVE
PELVE

reto/canal anal
reto/canal anal
reto/canal anal
reto/canal anal
reto/canal anal
reto/canal anal
reto/canal anal
reto/canal anal
reto/canal anal
reto/canal anal
reto/canal anal
reto/canal anal

reto/canal anal

TEC

3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
IMRT
IMRT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
3D
3D
3D
3D REF
3D
3D
IMRT
VMAT
2d
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D REF
3D REF
IMRT
IMRT
IMRT

n ANESTESIA
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Dose_Fracao
(cGy)
180
200
250
300
200
180
180
199
200
250
380
400
180
180
200
300
200
180
180
200
212
180
200
200
200
500
180
200
180
200
400
180
200
250
300
400
500
300
500
600
180
200
210

Continuagao

Tempo
(min)

15
17
17
16
18
26
18
16
22
22
25
21
44
26
11
17
28
44
17
12
12
44
44
19
11
21
9
25
23
21
10
16
16
16
12
30
14
24
57
37
25
16
15
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Grupo

PELVE reto/canal anal
PELVE reto/canal anal
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN
SKIN

TEC

VMAT
VMAT
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
ELETRONS
IMRT

n ANESTESIA
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Dose_Fracao
(cGy)
180
201
200
250
300
400
600
250
400
600
800
800
800
800
180
200
225
240
250
300
400
500
250
300
200
200
250
300
400
480
500
600
200
250
280
300
500
200
250
300
600
1000
180

Continuagao

Tempo
(min)

16
13

11
44
14
11
17
26
38
52
27
13
35
15
15
16
12
21
18
30
14
16
32
26
22
33
20
24
10
11

11
35
16
23
26
16
17
20

175



Continuagao

Grupo TEC n ANESTESIA Bloco.Sessao Dose_Fracao Tempo
(cGy) (min)
SKIN IMRT 1 0 0 200 16
SKIN IMRT 1 0 0 250 14
SKIN IMRT 2 0 0 200 22
SKIN IMRT REF 1 0 0 500 47
SKIN VMAT 1 0 0 200 15
SKIN VMAT 1 0 0 250 16
SKIN VMAT 1 0 0 300 14
SKIN VMAT 1 0 0 600 28
SN 2d 1 0 0 150 9
SN 2d 1 0 0 180 13
SN 2d 1 0 0 200 11
SN 2d 1 0 1 150 9
SN 3D 1 0 0 180 14
SN 3D 1 0 0 200 13
SN 3D 1 0 0 267 16
SN 3D 1 0 0 500 24
SN 3D 1 0 1 180 16
SN 3D 1 0 1 200 15
SN 3D 1 0 1 267 23
SN 3D 1 1 0 150 10
SN 3D 1 1 0 180 17
SN 3D 1 1 0 200 33
SN 3D 1 1 1 200 25
SN 3D 2 0 0 288 85
SN 3D 2 0 0 360 55
SN 3D 2 0 0 150 36
SN 3D 2 0 0 180 25
SN 3D 2 0 0 360 31
SN 3D 2 0 1 360 31
SN 3D 2 1 0 270 23
SN 3D 2 1 0 300 32
SN 3D 2 1 0 360 36
SN 3D 2 1 1 360 43
SN 3D 3 0 0 180 28
SN 3D 3 0 0 360 39
SN 3D 3 0 0 400 41
SN 3D 3 0 0 540 44
SN 3DREF 1 0 0 400 22
SN 3DREF 1 0 0 500 27
SN ELETRONS 1 0 0 180 7
SN IMRT 1 0 0 180 23
SN IMRT 1 0 0 200 16
SN IMRT 1 1 0 180 30
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SN
SN
SN
SN
SN
SN
SN
SN
SN
SN
SN
SN
SN
SN-MENINGIOMAS
SN-MENINGIOMAS
SN-MENINGIOMAS
SN-MENINGIOMAS
SN-MENINGIOMAS
SN-Schwannoma
SN-Schwannoma
SN Craniofaringioma
SN Craniofaringioma
SN Craniofaringioma
SN Craniofaringioma
SN Hipofise
SN Hipofise
SN Hipofise
SN NEURINOMA
SN NEURINOMA
SN NEURINOMA
SN Schwannoma
SN Schwannoma
SN Schwannoma
SN Schwannoma
SRS-MENINGIOMAS
SRS-MENINGIOMAS
SRS-MENINGIOMAS
SRS-MENINGIOMAS
SRS-MENINGIOMAS
SRS-Schwannoma
SRS-Schwannoma
SRS-Schwannoma
SRS Hipofise

TEC

IMRT
IMRT
IMRT REF
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
3D
3D
IMRT
VMAT
VMAT
3D
IMRT REF
3D
IMRT
IMRT
VMAT
3D
IMRT
VMAT
3D
IMRT
IMRT
3D
IMRT
IMRT
VMAT
3D
3D
3D REF
IMRT REF
IMRT REF
3D REF
IMRT REF
IMRT REF
IMRT REF

n ANESTESIA
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Dose_Fracao
(cGy)
180
360
500
150
180
200
250
267
150
180
200
150
180
180
500
180
180
200
180
500
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
500
500
500
500
600
500
500
500
600

Continuagao

Tempo
(min)

35
30
31
14
16
14
24
17
23
20
27
56
22
21
21
20
13
13
45
32
14
35
33
15
26
27
15
16
17
26
31
30
25
19
53
51
22
39
30
17
26
38
46

177



Grupo

SRS MAV
SRS MAV
SRS MAV
SRS MAV
SRS MAV
SRS MAV
SRS MAV
SRS MAV
SRS NEURINOMA
SRS NEURINOMA
SRS NEURINOMA
TBI
TBI
TBI
TBI
TBI
TBI
TBI
TBI
TBI
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax
Torax

Torax

TEC

3D
3D
3D REF
3D REF
IMRT REF
IMRT REF
IMRT REF
IMRT SRS
3D
3D REF
IMRT REF
TBI
TBI
TBI
TBI
TBI
TBI
TBI
TBI
TBI
2d
2d
2d
2d
2d
2d
2d
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D

n ANESTESIA
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Bloco.Sessao
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Dose_Fracao
(cGy)
500
600
500
600
500
550
600
700
500
500
500
200
200
400
200
100
150
200
225
300
200
300
400
300
300
200
300
150
180
200
250
275
300
350
400
250
300
400
500
150
150
180
200

Continuagao

Tempo
(min)

23
29
29
37
52
24
41
34
39
31
32
68
74
70
87
86
82
85
73
102
12
14
94
14
33
44
19
14
13
15
14
14
15
28
17
15
20
17
16
15
14
25
19
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Continuagao

Grupo TEC n ANESTESIA Bloco.Sessao Dose_Fracao Tempo
(cGy) (min)

Torax 3D 2 0 0 250 22
Torax 3D 2 0 0 267 19
Torax 3D 2 0 0 300 23
Torax 3D 2 0 0 360 40
Torax 3D 2 0 0 400 25
Torax 3D 2 0 0 600 25
Torax 3D 2 0 1 300 37
Torax 3D 2 1 0 180 40
Torax 3D 3 0 0 180 39
Torax 3D 3 0 0 200 41
Torax 3D 3 0 0 300 37
Torax 3D 3 0 0 520 36
Torax 3DREF 1 0 0 900 43
Torax IMRT 1 0 0 180 26
Torax IMRT 1 0 0 192 19
Torax IMRT 1 0 0 200 18
Torax IMRT 1 0 0 275 17
Torax IMRT 1 0 0 300 17
Torax IMRT 1 1 0 180 27
Torax TBI 2 0 0 200 16
Torax VMAT 1 0 0 180 16
Torax VMAT 1 0 0 200 15
Urgencia 2d 1 0 0 300 16
URO 2d 1 0 0 400 27
URO 2d 1 0 0 500 13
URO 3D 1 0 0 150 33
URO 3D 1 0 0 180 15
URO 3D 1 0 0 200 13
URO 3D 1 0 0 250 16
URO 3D 1 0 0 300 12
URO 3D 1 0 0 400 19
URO 3D 1 0 1 200 20
URO 3D 1 1 0 180 10
URO 3D 1 1 1 180 9
URO 3D 2 0 0 360 21
URO 3D 2 0 0 180 24
URO 3D 2 0 0 400 28
URO 3D 3 0 0 200 26
URO IMRT 1 0 0 180 19
URO IMRT 1 0 0 200 15
URO IMRT 1 0 0 250 27
URO IMRT 2 0 0 180 31
URO IMRT REF 2 0 0 500 46
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Grupo

URO
URO
URO
URO
URO
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata
URO prostata

TEC

VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
2d
2d
2d
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
3D
IMRT
IMRT
IMRT
IMRT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT
VMAT

n ANESTESIA
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Dose_Fracao
(cGy)
180
200
250
267
150
200
250
300
180
199
200
250
300
200
400
300
600
180
200
210
212
180
200
208
211
212
216
218
220
250
400

Continuagao
Tempo
(min)
17
20
15
15
40
13
13
13
11
8
12
10
18
18
16
30
16
17
15
15
11
13
13
16
12
13
14
11
24
16
86
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ANEXO 1

Universidade de Sio Paulo
_i iy Eaculdade de Medicina
MEDICINA Departamento de Radiologia e Oncologia
Vb Dot Av. Dr. Enéas de Carvalho Aguiar, s/n? - CEP 05403-010
ISP Sio Paulo - SP
112661-7861
DRO - APROVAGAO 206/2019
APROVACAO

O Departamento de Radiologia e Oncologia aprovou em 27/03/2019 o projeto de
pesquisa: Desenvolvimento e implementacdo de um algorilmo de agendamento de
radioterapia, utilizando a abordagem de aprendizado de maquina e mineracdo de dados,
para diminuigdo de atrasos e maximizacao de pacientes atendidos.

Pesquisador(a) Responsavel: Edson Gongalves Moreira
Pesquisador(a) Executante: Caroline Zeppellini dos Santos Emiliozzi
Disciplina: IPEN e Radioterapia-InRad

Finalidade: Mestrado

Responsabilidades do Pesquisador:
» |niclar as atividades do estudo apée aprovagdo do Comié de Etica em Pesquisa
(CAPPesq, CEP-FMUSP ou CEUA) e instancias regulatbrias, conforme Resolugio
CNS n® 46612 e fornecar copla a este Departamento;
»  Apresentar relatono parcial elou final do projeto semestralmente;
= Enviar publicagao dos resultados finals do estudo.

Sao Paulo, 27 de margo de 2019.

P
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INSTITUTO DE PESQUISAS ENERGETICAS E NUCLEARES
Diretoria de Pesquisa, Desenvolvimento e Ensino
Av. Prof. Lineu Prestes, 2242 — Cidade Universitaria CEP: 05508-000
Fone/Fax(0XX11) 3133-8908
SAO PAULO - S&o Paulo - Brasil
http://ww w .ipen.br

O IPEN é uma Autarquia vinculada a Secretaria de Desenvolvimento, associada
a Universidade de S&o Paulo e gerida técnica e administrativamente pela
Comisséao Nacional de Energia Nuclear, 6rgdo do
Ministério da Ciéncia, Tecnologia, Inovacdes e Comunicacdes.



