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RESUMO

A presente tese apresenta proposic¢des para a alocacdo dindmica da capacidade em servicos de
radiologia através de um modelo matematico estruturado a partir do Processo de Decisdo de
Markov (MDP, do inglés Markov Decision Process), de modo a contribuir com a gestdo de
operacgdes nessas instalacbes. Assim, 0s objetivos desta tese sdo: (i) identificar a partir de uma
revisao sistematica da literatura os principais métodos de intervencdo que foram utilizados para
reduzir as taxas de no-show nos sistemas de saude; (ii) desenvolver um modelo preditivo de no-
show de pacientes ambulatoriais em exames futuros de tomografia computadorizada (TC), a
partir dos fatores associados significativamente a este fendmeno; e (iii) estruturar um modelo
matematico como um MDP de horizonte finito de tempos discretos para alocar a capacidade de
atendimento disponivel. O desempenho do modelo proposto nesta tese foi avaliado por meio de
um estudo de caso no departamento de radiologia de um grande hospital pablico brasileiro e
foram fornecidas diretrizes para a sua utilizacdo. Deste modo, as anélises numéricas permitiram
recomendar o uso da politica étima obtida pelo modelo apresentado sob a regra de overbooking
“duplo” e com disponibilidade de dois recursos por periodo de servico extra para alocacédo da
capacidade no departamento de radiologia analisado.

Palavras-chave: Servicos de radiologia; Modelo matematico; Processos de Decisdo de Markov;

No-show de pacientes; Overbooking.
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ABSTRACT

This dissertation presents propositions for the dynamic allocation of capacity in radiology
services through a Markov Decision Process (MDP) mathematical model, aiming at
contributing to the management of operations in those facilities. The objectives of this
dissertation are: (i) to identify, through a systematic literature review, the main intervention
methods used to reduce no-show rates in health systems; (ii) to develop a predictive model of
no-show for outpatients in computed tomography (CT) exams, based on factors significantly
associated with the phenomenon; and (iii) to structure a mathematical model as a discrete time
finite horizon MDP to allocate the available service capacity. The performance of the model
proposed in this dissertation was assessed through a case study in the radiology department of
a large Brazilian public hospital, and guidelines for its use were provided. Numerical analyses
allowed us to recommend the use of the optimal policy under the “double” overbooking rule
and with the availability of two resources per extra service period for allocation of capacity in

the analyzed radiology department.

Key words: Radiology services; Mathematical model; Markov Decision Process; No-show of

patients; Overbooking



LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1: Processo de selecdo de artigos em etapas ........cccevverereerieeriesieeseeseseesesseeseesees 31
Figura 2.2: Nimero de publicagdo em grupos de 5anos (N =55) .....ccccceveviiiiiiinnnienieennns 32
Figura 3.1: (A) Curvas ROC para previsao de no-show na porcdo de treinamento; (B) Curvas
ROC para previsdes de no-show na porgao de teSte........coeveeiiiieiieiiee e 73
Figura 3.2: Despesas em saude no Brasil no setor publico como porcentagem do PIB entre 2000
3 O PR PRR 78
Figura 3.3: Natureza matematica entre idade e 0 no-show dos pacientes............cccevevvrvennne 83
Figura 3.4: Natureza matematica entre distancia e 0 no-show dos pacientes...........c..cc.ccevvnee. 83
Figura 3.5: Natureza matematica entre lead time e 0 no-show dos pacientes............c.cccccvenn.n 84
Figura 3.6: Natureza matematica entre nimero de consultas no ano anterior e 0 no-show dos
O Lo T 01 (=TSSR 84
Figura 3.7: Natureza matematica entre nimero de no-shows em consultas no ano anterior e 0
NO-SNOW OS PACIENTES .....eeviiiieitieiie ettt et e st e e este et e eseesreeseaneesraenneennenres 85
Figura 3.8: Natureza matematica entre niumero de exames agendados no ano anterior e 0 no-
SNOW OS PACIENTES. .......eetieii ettt b e te e e s reesbe e st e saeesaeenneeneeareenee e 85
Figura 4.1: Representacdo da capacidade de atendimento ...........cooevvvvvieienene s 100
Figura 4.2: Dinamica do modelo considerando periodos regulares ...........cccoceevevecieerieennenn 108

Figura 4.3: Dindmica do modelo considerando periodos eXtras ...........c.ccoveerrerereinneenens 108



LISTA DE TABELAS

Tabela 1.1: Estrutura das etapas deSEnVOIVIAES..........cccccvveiverieiieii e 19
Tabela 2.1: Palavras-chaves e estratégia de busca de artigos...........cccevveveeveivieiicve e, 28
Tabela 2.2: Namero de trabalhos publicados conforme tipos de estudo e de intervencao....... 32
Tabela 2.3: Namero de trabalhos e taxas de no-show por pais e especialidade médica........... 33

Tabela 2.4: Resumo das caracteristicas dos estudos incluidos na revisdo, ordenados por
especialidade (em ordem decrescente do nimero de trabalhos publicados) e pelo ano de
publicacdo (do mais recente a0 MaiS ANtIJO) .......verveiiereerieiie e erie e se e e sre e sreesae e ens 54

Tabela 3.1: Informages sobre varidveis preditoras e referéncias usando-as em modelos de no-
] 10 OSSPSR 65

Tabela 3.2: Base de dados analisada com abordagens de oversampling e undersampling......67
Tabela 3.3: Estatisticas descritivas da amostra de pacientes ..........ccccvvvveveeresieeseesesiee s 69
Tabela 3.4: Relacdo entre varidveis preditivas continuas e 0 no-show dos pacientes.............. 70

Tabela 3.5: Métricas de classificacdo obtidas por meio de validacédo cruzada por abordagem de
DAlANCEAMENTO T8 CIASSES ....eouviieieieieee et sre et nns 71

Tabela 3.6: Coeficientes de regressaio do modelo de regressdo logistica penalizada e
coeficientes de regressao, odds ratio, intervalos de confianga de 95% (1C95%) e valores de p
para analises univariadas € MUItIVariadas............cccoeeieiieieiic e 72

Tabela 3.7: Probabilidades observadas e previstas para cada decil na porgéo de teste............ 74

Tabela 3.8: Matriz de confusdo para o modelo de regressdo logistica penalizada para a porcao
0 [o TS (= OSSPSR 74

Tabela 3.9: Comparacdo dos achados entre o estudo atual e estudos semelhantes relatados na
literatura em relacdo a significancia dos preditores de no-show e restritos aos conjuntos de dados

(o [ 7T [To] [0 | - PSSR PPUPPRSPO 77
Tabela 3.10: Caracteristicas de um paciente hipotético e do exame agendado........................ 87
Tabela 4.1: Caracteristicas dos trabalhos que abordaram o problema de alocacdo de capacidade
em instalacGes de diagnOStiCOS POr IMAGEIM .........cuiiriiiririeeeese e 95
Tabela 4.2: Lista de NOtACAOD USAUA........cueiurriieieiiie ittt 97
Tabela 4.3: Valores dos parametros para o caso base e dois niveis alternativos (baixo e alto)
................................................................................................................................................ 110
Tabela 4.4: Definic¢des e tipos das variaveis preditoras de N0-SNOW ...........cccceeveiververvcnene. 111

Tabela 4.5: Estatisticas descritivas para o custo total das politicas, considerando dois tipos de
overbooking, dois niveis de recursos extras e trés niveis de custos, mediante probabilidades de
chegada de PIs € PES NO NIVEI DASE ........ccoiiiiiiiiiiieieee e 114

Tabela 4.6: Estatisticas descritivas para o custo total das politicas, considerando dois tipos de
overbooking, dois niveis de recursos extras e trés niveis de custos, mediante probabilidades de
chegada de PIs € PEs N0 NIVEl DAIXO ......cccoiiiiiiiiiiie e 115



Tabela 4.7: Estatisticas descritivas para o custo total das politicas, considerando dois tipos de
overbooking, dois niveis de recursos extras e trés niveis de custos, mediante probabilidades de
chegada de PIs € PES NO NIVEL @lt0 .......c.ociiiiiiiice e 116

Tabela 4.8: Nimero de PIs e PAs ndo atendidos para cada politica e diferentes cenérios.....117
Tabela 4.9: Caracteristicas individuais dos pacientes e dos agendamentos .............cccccveeenne. 128



LISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS

ADP - Approximate Dynamic Programming

AUC - Area Under the Curve

DIU - Dispositivo Intrauterino

DP - Desvio Padréo

FP - Falso Positivo

FN - Falso Negativo

FCFS - First Come First Served

IBGE - Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
l0T - Internet-of-Things

LASSO - Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
MDP - Markov Decision Process

MSE - Mean Squared Error

OMS - Organizacdo Mundial da Saude

PD - Programacgéo Dinamica

PIB - Produto Interno Bruto

PRISMA - Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses
RMI - Ressonancia Magnética por Imagem

ROC - Receiver Operator Characteristic

SMS - Short Text Messages

SUS - Sistema Unico de Satide

TC - Tomografia Computadorizada

VN - Verdadeiros Negativo

VP - Verdadeiro Positivo

VPN - Valor Preditivo Negativo

VPP - Valor Preditivo Positivo



SUMARIO

(L2 0] 5161 7:X @ LT 14
1.1 TEMAE OBIETIVOS..... .ottt e e e e 16
1.2 JUSTIFICATIVA DO TEMA E OBJETIVOS. ... 16
1.3 DELINEAMENTO DO ESTUDO ...ttt 18

1.3.1 MEt0UO de PESUISA......ueevierieiiieieeiesieerie e ettt ee e ra et e e sae e nns 18
1.3.2 MéEtodo de TrabalNo .........ccociiiiiiicieeee e 18
1.4 DELIMITACOES DO ESTUDO........ccoovieiiieeieeessiiessesissessesessestssessessssesssnessenssnenaans 21
1.5 ESTRUTURA DA TESE.....ccot ittt 21
1.6 REFERENCIAS.........oooooeetceteee et see e tee s enae s es sttt 22

2 ARTIGO 1 - REVISAO DOS METODOS DE INTERVENCAO PARA REDUZIR O

NO-SHOW DOS PACIENTES AS CONSULTAS E EXAMES MEDICOS..................... 22
2.1 INTRODUGAOD ..ottt s s 25
2.2 IMETODO . ..ottt ettt ettt et ettt et et et ettt et et ettt et et ettt et e et e, 27

A R O0] =) - o (o = U0 [0 L 28
2.2.2 SeleGAO 0 BSTUTODS ........eeueeeieeiie ettt 29
2.2.3 ANALISE DB AAUOS.......evii ittt 29
2.3 RESULTADOS ...ttt et e et e e et e st e e s ea et e st e e e s te e e st e e e sareessareeesens 30
2.3.1 Caracteristicas da pesquisa bibliografica...........cccccoeeiveiiiiiiiiciiccccee, 30
2.3.2 MEtod0S de INTEIVENGAD.......ccviieerieitiiteeieeie ettt 34
2.4 DISCUSSAO E CONCLUSAD.......cc.oiieiieeseeiiesiesessesieses st 43
2.5 REFERENCIAS. ...ttt 46
2.6 APENDICE A2 ..ottt e e et et eteeeeeeeeee et ee et et et et et eeeeeeeeeeenas 54

3 ARTIGO 2 - MODELAGEM DO NO-SHOW DOS PACIENTES AOS EXAMES

AGENDADOS DE TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA ..o, 62
3.1 INTRODUGAO ..ottt sttt s e 62
3.2 MATERIAL E METODOS ......ooiieeeeiieeeeeeeeesieeeseseeses s sesissesssnses s ses s 64

3.2.1 Dados, amostra e variaveis Preditoras..........ccoceveverereneneeriesesesesiesesesseens 64
3.2.2 ANALISES BSTALISTICAS .. .evevieiieiieie et 66

3.3 RESULTADOS . ......coo ettt ettt sttt ae e neere e 68
3.4 DISCUSSAD ....ovvuiiiiiieiseise sttt 75
3.5 CONCLUSAD ...ttt 79
3.6 REFERENCIAS........oiieiieeetceeee ettt ass st ne sttt st senseneesenes 79
3.7 APENDICE A3 ...oooiceeeieeeteeeee et ee s n sttt s st s s s 82
3.7.1 Anadlises graficas da natureza matematica entre variaveis preditivas continuas e

oI a0 10 USRS 82
3.8 APENDICE B3 ...ttt en st s st ses s s 86

3.8.1 Aplicacéo pratica do modelo de previsdo de no-show aos exames TC............ 86



4 ARTIGO 3 - ALOCACAO DINAMICA DA CAPACIDADE EM UM SERVICO DE
RADIOLOGIA CONSIDERANDO DIFERENTES TIPOS DE PACIENTES,

PROBABILIDADES INDIVIDUAIS DE NO-SHOW E OVERBOOKING. ..........cc.cceovneen 88
4.1 INTRODUGAO ..ot se st 89
4.2 REVISAO DA LITERATURA ..ot eeee e eee e, 91
4.3 DESCRICAO DO PROBLEMA, NOTACAO E PREMISSAS.........ccoovoevrrerrenne. 97
4.4 FORMULACAO MATEMATICA DO PROBLEMA DE ALOCACAO DINAMICA
DE CAPACIDADE COMO UM MDP ..ottt 100

4.4.1 EStAgios 0 JECISAD......cuiieieierieiecie sttt ie ettt re e eneeneas 101
4.4.2 Conjuntos de eStad0S POSSIVEIS ......ccverreeieiierieeie e seesie e e see e see e e 101
4.4.3 CONJUNLO dE AGOES VIAVEIS ..ottt 103
4.4.4 Probabilidades de tranSICAO .........ccevveiuieieiieie e 104
4.4.5 CUSEOS IMEAIALOS. ....vviiveerieiiieiiieieeiesiee sttt e see et e st st ee e sreeneesneenes 106
4.4.6 Funcéo de valor do MDP/Equacéo de Bellman (V) .....ccocoevveveiieciecc e 107

45 INVESTIGACAO EXPERIMENTAL ....cooovevieeereteeeieeeese e senae s 109
4.5.1 Caracteristicas operacionais da unidade estudada.............c.ccccceeevvervevirenenne. 109
4.5.2 Par@metroS € CaS0 DASE .......c.cvveiiiriiriiiiiisee ettt 109
4.5.3 Probabilidades de no-show dos pacientes ambulatoriais............ccccceveiiveennnnns 110
4.5.4 Regras de OVErDOOKING ......c.civeriiiiiiieii e sie e ns 111
4.5.5 Politicas @alterNatiVas..........coceveiiriiiiiiicieie e 112
4.5.6 EXperimentos COMPULACIONAIS........ccveiviireieeiieeieseeseesie e seesee e e esee e 112

4.6 RESULTADOS. ... .ottt e e et e e st e e e nntaeenneeas 113
4.7 DISCUSSAO E CONCLUSOES.......coommiiiieiniiieiieeissie s 119
4.8 REFERENCIAS.......ooiiiieeieiise ettt 122
4.9 APENDICE A4 .....ooooeeeeeeeeeeeeee ettt ane st 125
4.9.1 Conjunto de estados possiveis para periodos de servico regulares i .............. 125
4.9.2 Conjunto de estados possiveis para periodos de servigo extras &................... 126

4,10 APENDICE BA ......ooooeeeeceeeeee e ee et es st 128
4.10.1 Demonstracdo dos calculos das probabilidades de no-show e da probabilidade

de transicdo para pacientes ambBUIALOFIAIS ...........cccoveiierieie e 128

5 CONSIDERACOES FINAIS ......ooivevieeieeeeeeeses st tesae s ssessense s nsssessesaesenes 132
5.1 CONCLUSODES ..ottt ees ettt 132

5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS ........oovvrieieieeeeeeeeseesesienieeierines 134



14

1 INTRODUCAO

Os departamentos de radiologia sdo constituidos por instalagdes multifuncionais de
diagnostico que prestam servigos a diversos tipos de pacientes e sdo consideradas como
recursos escassos nas unidades hospitalares (XIAO; ZHU, 2016).

Nos altimos anos, tem-se observado a crescente demanda por servi¢os de saude no
Sistema Unico de Saude (SUS) brasileiro, incluindo os de diagndsticos por imagem. Por outro
lado, os investimentos publicos ndo tém sido suficientes para garantir o equilibrio entre oferta
e demanda pelos recursos hospitalares, o que é agravado ainda pelas ineficiéncias de gestdo
(BELTRAME et al., 2019).

Além disso, tem-se 0 no-show (ndo comparecimento) dos pacientes, que contribui para
a reducdo da eficiéncia das operacdes dos servicos de radiologia e é considerado um problema
global na assisténcia a saude, tanto na esfera publica quanto privada. Um estudo de reviséo de
literatura publicado recentemente mostrou que as taxas de no-show variam entre 0s continentes
da seguinte forma: Africa (43,0%), América do Sul (27,8%) Asia (25,1%), América do Norte
(23,5%), Europa (19,3%) e Oceania (13,2%) (DANTAS et al., 2018). No sistema publico de
salde brasileiro essas taxas sdo superiores a 25%, com percentuais elevados em diversos tipos
de atendimento e especialidades médicas (BELTRAME et al., 2019).

O no-show traz diversos impactos negativos para os sistemas de saude e seus usuarios,
dentre os quais se destacam: (i) aumento do tempo de espera e de demandas por servicos de
urgéncia (BENDER; MOLINA; MELLO, 2010; GONCALVES et al., 2015); (ii) perda de
eficiéncia e reducdo da produtividade (GIUNTA et al., 2013); e (iii) desperdicios dos recursos
publicos (ELLIS; JENKINS, 2012). Consequentemente, tem-se a inviabilizacdo do acesso dos
pacientes e aumento dos custos (DANTAS et al., 2019), assim como atrasos nos diagnosticos e
nos encaminhamentos para o tratamento adequado dos pacientes (GUROL-URGANCI et al.,
2013).

Com o intuito de mitigar os efeitos desse fendmeno, diversos mecanismos
administrativos como cartBes postais, lembretes por e-mail, telefonemas e envios de lembretes
por mensagem de texto (SMS, do inglés Short Text Messages) tém sido utilizados
(ROBINSON; CHEN, 2010). O overbooking tem sido outra estratégia usada para a reducéo dos
impactos negativos do no-show. O overbooking ocorre quando dois ou mais pacientes séo
agendados para o mesmo horario (HUANG; HANAUER, 2016). Esta estratégia vem sendo

utilizada para melhorar o acesso e estabilizar a receita das unidades de satde quando ha grande
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variabilidade nos sistemas de agendamento, ou seja, quando as possibilidades de no-show séo
elevadas (MUTHURAMAN; LAWLEY, 2008).

A alocacdo eficiente das capacidades disponiveis para atendimento dos pacientes € um
problema inerente a gestdo de operaces em servicos de radiologia, sendo considerada uma das
atividades mais importantes para o gerenciamento dos recursos. Entretanto, esse € um problema
complexo devido as fontes de incertezas existentes nas proprias caracteristicas das instalagcoes
de radiologia, incluindo o no-show. Nesses ambientes, os diversos tipos de paciente chegam de
forma aleat6ria, com diferentes niveis de prioridade, tipos de receitas e custos que impactam
diretamente na decisdo sobre qual a melhor forma de alocar os recursos para atendé-los.

Dada a complexidade do problema, se torna inviavel a modelagem da dinamica do
sistema e sua solugdo sob a perspectiva de abordagens simples e/ou intuitivas. Para isso €
necessario o uso de modelos matematicos, como o que é apresentado nesta tese, para encontrar
solugdes que permitam se aproximar de um objetivo previamente determinado. I1sso se deve ao
fato que ha diferentes opcBes para alocacdo dos recursos destinados ao atendimento dos
pacientes.

Deste modo, a abordagem dessa problematica por uma estrutura matematica pode
resultar em beneficios operacionais, clinicos e econémicos de maneira significativa para 0s
sistemas de saude, garantindo o acesso oportuno dos pacientes aos cuidados com a saude ao
mesmo tempo em que se busca reduzir os custos ou melhorar qualquer outro indicador de
desempenho que possa ser considerado (SAURE; BEGEN; PATRICK, 2019).

Alguns autores se dedicaram a elaborar modelos matematicos para o problema de
alocacdo de capacidade aplicados ao contexto das instalacdes de diagndsticos por imagem
(GENG et al., 2017; GENG; XIE, 2016; GOCGUN et al., 2011; GREEN; SAVIN; WANG,
2006; KOLISCH; SICKINGER, 2008; PATRICK; PUTERMAN; QUEYRANNE, 2008;
SCHUTZ; KOLISCH, 2013, 2012; XIAO; ZHU, 2016). Nesta tese, foi proposto um modelo
que incorporou dois fatores que ainda ndo haviam sido considerados pelos trabalhos anteriores,
sendo eles: (i) obtencdo de probabilidades de no-show para cada paciente ambulatorial
agendado para exames de tomografia computadorizada (TC) levando em conta as suas
caracteristicas individuais e dos agendamentos; e (ii) realizacdo de uma abordagem matematica
com multiplos recursos que apresentam diferentes capacidades de atendimento.

Diante desse contexto, esta tese foi desenvolvida norteada pelas seguintes questdes de
pesquisa: (i) quais sdo as principais praticas e/ou estratégias utilizadas nos ambientes de salde

para diminuir as taxas de no-show de pacientes ambulatoriais? (ii) quais sdo os fatores
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associados ao no-show de pacientes ambulatoriais e como eles podem ser considerados para
desenvolver um modelo preditivo de no-show em um departamento de radiologia? (iii) quais
sdo as implicacbes de se considerar as probabilidades individuais de no-show e multiplos
recursos com diferentes capacidades de atendimento em um modelo matemaético para alocagdo
dindmica da capacidade? A presente tese busca realizar um aprofundamento do estudo dessas
questdes de pesquisa e propor um modelo matematico para alocacdo dinamica da capacidade a
ser aplicado através de estudo de caso com dados reais do departamento de radiologia de um

grande hospital publico brasileiro.

1.1 TEMAE OBJETIVOS

Esta tese tem como tema principal a abordagem matematica de um problema de
alocacdo de capacidade. Mais especificamente, considera a formulagdo matematica desse
problema em servicos de radiologia a partir de uma estrutura do Processo de Decisédo de
Markov.

O objetivo geral desta pesquisa é propor um modelo matematico para alocacdo dinamica
da capacidade considerando multiplos recursos, varios tipos de pacientes, modelagem de no-
show e overbooking. Para atingir o objetivo geral desta tese, foram listados os seguintes
objetivos especificos:

(i) Identificar a partir de uma revisdo sistematica da literatura os principais métodos de
intervencdo que foram utilizados para reduzir as taxas de no-show nos sistemas de salde;

(if) Desenvolver um modelo preditivo de no-show de pacientes ambulatoriais em exames
futuros de TC, a partir dos fatores associados significativamente a este fendmeno; e

(iii) Estruturar um modelo matematico como um MDP de horizonte finito de tempos discretos

para alocar a capacidade de atendimento disponivel.

1.2 JUSTIFICATIVADO TEMA E OBJETIVOS

A justificativa do tema e objetivos desta tese estd relacionada aos campos tedrico e
pratico. Dado que o0s recursos hospitalares sdo escassos e a demanda tem sido cada vez mais
crescente, a abordagem do problema de alocacdo dinamica da capacidade tem despertado o
interesse de muitos pesquisadores nos ultimos tempos. Os estudos tém sido voltados para 0s
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mais diversos setores, tais como unidades de radioterapia (SAURE et al., 2012), centros
cirargicos (ASTARAKY; PATRICK, 2015), clinicas ambulatoriais (L1; WANG; FUNG, 2018;
SAURE; BEGEN; PATRICK, 2019; SU; WAN; WANG, 2019) e instalacbes de exames de
diagnosticos clinicos (JAIN; MOHAN, 2018), dentre outros.

Do ponto de vista académico, a elaboragdo desta tese se justifica porque servira de base
para 0 desenvolvimento de trabalhos futuros relacionados ao problema de alocagcdo da
capacidade de atendimento aplicados ao contexto das operacdes hospitalares, mais
especificamente, aos servicos de diagndsticos por imagem. 1sso se deve ao fato que nesta tese
sdo considerados alguns fatores que permitem retratar mais de perto a realidade de muitas
instalacdes, contemplando lacunas tedricas deixadas pelos trabalhos que foram publicados
anteriormente. Além disso, sdo apresentados direcionamentos para pesquisas futuras que
permitirdo aprofundar ainda mais as discussoes relacionadas ao tema abordado.

Por outro lado, é de conhecimento que as unidades publicas de saude no Brasil
desempenham um papel de fundamental importancia para promover o acesso da populacéo aos
cuidados com a satde. Isso se deve ao fato de que o Sistema Unico de Satde (SUS) no Brasil
estd fundamentado sobre os principios de universalidade de acesso, integralidade, equidade,
regionalizacdo, hierarquizacdo e participacdo social. Entretanto, tem-se percebido que os
investimentos publicos na salde ndo tém sido suficientes para ampliar a capacidade de
atendimento aos usuarios do sistema.

Este cenario tem se agravado, principalmente, a partir de 2016, quando foi
implementado no Brasil o ajuste fiscal, que pode gerar a reducdo da participagdo do estado
brasileiro na oferta de bens e servigcos a populacéo, através da reducdo dos gastos. 1sso podera
criar um cendrio de reducdo das despesas primarias no Produto Interno Bruto (PIB) de
aproximadamente 20%, no ano de 2016, para 16% a 12% do PIB até 2026 (VIEIRA; E
BENEVIDES, 2016).

Assim, do ponto de vista préatico, esta tese se justificativa porque a sua aplicagdo é
validada através de um estudo de caso em uma instalacdo de diagnosticos por imagem de um
grande hospital publico brasileiro. O modelo matematico proposto permite auxiliar no processo
de tomada de decisbes eficientes para alocacdo dos recursos escassos de radiologia,
considerando as particularidades existentes na instalagdo estudada. Isso é de fundamental
importancia diante da realidade de demanda crescente e baixo investimento publico para
ampliacdo da capacidade de atendimento, pois com a utilizacdo do modelo apresentado é

possivel melhorar os indices de atendimento aos usuarios.
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1.3 DELINEAMENTO DO ESTUDO

Esta secédo estabelece o delineamento da pesquisa, representando os meios pelos quais
os objetivos foram alcancados. Sdo apresentados os métodos de pesquisa e de trabalho que

foram utilizados.
1.3.1 Meétodo de Pesquisa

Do ponto de vista da sua natureza, esta tese se caracteriza como uma pesquisa aplicada
que, segundo Prodanov e Freitas (2013), busca construir conhecimentos voltados para solugoes
praticas na resolucdo de problemas particulares, envolvendo verdades e interesses locais.

Quanto a abordagem utilizada, a pesquisa € classificada como quantitativa, consistindo
em um tipo de pesquisa que procura atuar sobre um determinado problema, baseando-se na
avaliacdo de uma teoria e que é composta por variaveis que sdo quantificadas em nimeros para
que possam ser analisadas de forma estatistica. O objetivo é constatar se as generalizagdes
previstas na abordagem tedrica se sustentam ou ndo (KNECHTEL, 2014).

Em relacdo aos objetivos, trata-se de uma pesquisa exploratoria, que procura apresentar
informacdes detalhadas em relagdo ao tema abordado, facilitar a sua delimitacdo, definir seus
objetivos, formular as hipdteses do trabalho ou até mesmo descobrir um novo direcionamento
para o estudo realizado. De modo geral, esse tipo de pesquisa assume o formato de pesquisas
bibliograficas e estudo de caso (GIL, 2017).

Quanto aos procedimentos utilizados, a pesquisa é caracterizada como um estudo de
caso. De acordo com Gil (2017), o estudo de caso tem como caracteristica a busca detalhada e
de forma profunda de um ou poucos objetos, possibilitando o seu amplo e detalhado
conhecimento. O modelo proposto foi validado através de um estudo de caso em departamento

de radiologia brasileiro.
1.3.2 Método de Trabalho

Com o intuito de alcangar o objetivo geral proposto, esta tese foi desenvolvida por meio
de trés etapas, de modo que cada uma delas estd associada a um objetivo especifico e é
representada pela elaboracdo de um artigo. A Tabela 1.1 apresenta a estrutura das etapas

desenvolvidas na presente pesquisa.
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Estudos Objetivos Questdes de Pesquisa  Revisao Tedrica Metodo_s de
Pesquisa
Identificar a partir de Quais sio as principais )
uma revisao sistematica raticas e/ou Fe)zstratg ias - Metodgs de Pesquisa
da literatura os principais  Pro- ¢g Intervencao para quiIse
. : x utilizadas nos ambientes  raquzir taxas de  9ualitativa:
. 1@  Metodos de intervencao - L -
Artigo 1 s de saude para diminuir -~ 9_show em 1. Revisdo
que foram utilizados para : e
" . as taxas de no-show de  gmpientes de sistematica da
mitigar os impactos ; i
; pacientes satide literatura
negativos do no-show .
: . ambulatoriais?
nos sistemas de saude
o Pesquisa
Quais sdo os fatores quantitativa:
Desenvolver um modelo  associados ao no-show 1. Fatores 1. Estatisticas
preditivo de no-show de  de pacientes associados ao descritivas
pacientes ambulatoriais ~ ambulatoriais e como “°'§h°':"’ de 2 Técnicas de
acientes «
. om  emexames futuros de eles podem ser p . regressio
Artigo 2 TC, a partir dos fatores  considerados para ambulatoriais 3. Métricas para
associados desenvolver um modelo  2- Modelosde -~
significativamente a este  preditivo de no-show regressao classificaco
fendmeno em um departamento de  logistica 4. Andlise por
radiologia? estudo de caso
Quais séo as
implicacOes de se
considerar as
Estruturar um modelo probabilidades 1. Processo de Pesquisa
matematico como um individuais de no-show  Decisdo de quantitativa:
Artigo 3@  MDP de horizonte finito e multiplos recursos Markov (MDP) 1 validagéo do
g de tempos discretos para  com diferentes para alocacao modelo proposto
alocar a capacidade de capacidades de dinamica da através de estudo
atendimento disponivel atendimento em um capacidade de caso

modelo matemético
para alocagdo dindmica
da capacidade?

@ Artigo submetido ao periddico BMC Health Services Research
® Artigo submetido ao periddico The International Journal of Health Planning and Management
© Artigo publicado no periodico BMC Health Services Research

O Artigo 1 — “Revisdo dos métodos de intervencao para reduzir o no-show dos pacientes
as consultas e exames médicos” — busca, a partir de uma revisdo sistematica da literatura,
identificar os métodos de intervencdo que foram reportados para reduzir taxas de no-show no
processo de agendamento de pacientes. Por meio de pesquisa e selecdo de artigos relacionados
ao tema, os métodos foram identificados, classificados e descritos. O artigo apresenta uma
contribuicdo original ao apresentar a evolucdo do estado da arte sem limitar os métodos de
intervencdo e especialidades médicas e inova ao identificar 8 novos métodos de intervencdo, a
saber: (i) orientacdo/educacdo do paciente; (ii) melhorias no processo de agendamento de

pacientes; (iii) politica de agendamento; (iv) atendimento remoto; (v) penalidade; (vi) visita
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domiciliar; (vii) servico de apoio ao paciente; e, (viii) multiplas iniciativas. Deste modo, as
conclusbes do artigo sdo Uteis para 0s gestores dos ambientes de salde realizarem o
planejamento de intervencbes mais apropriadas as suas realidades e para pesquisadores que
buscam explorar os métodos de intervengdo, pois permite realizar consultas de maneira rapida
e detalhada dos artigos que foram publicados anteriormente na literatura.

O Artigo 2 — “Modelagem do no-show dos pacientes aos exames agendados de
tomografia computadorizada” — busca avaliar os fatores associados ao no-show de pacientes
ambulatoriais e desenvolver um modelo preditivo de no-show aos exames de TC em um
departamento de radiologia de um grande hospital publico brasileiro. Para isso, foi realizado
um estudo retrospectivo dos agendamentos realizados para esse tipo de exame entre janeiro e
dezembro de 2017. Os modelos de regressao logistica penalizada por LASSO (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator) e regressao logistica multivariada foram considerados para
avaliar a influéncia de 15 variaveis preditoras sobre o no-show, das quais uma delas (numero
de exames agendados no ano anterior) ndo foi relacionada anteriormente na literatura. O modelo
de regressdo logistica penalizada foi selecionado pelo critério de parcimdnia, com 8 das 15
variaveis analisadas parecendo como significativas. Como resultado deste artigo, obteve-se um
modelo que permite calcular as probabilidades de no-show de cada paciente ambulatorial
agendado para um exame futuro de TC, sendo considerado como um parametro de entrada para
0 modelo matematico de alocagédo dindmica da capacidade proposto no terceiro artigo.

O Artigo 3 — “Alocacdo dindmica da capacidade em um servico de radiologia
considerando diferentes tipos de pacientes, probabilidades individuais de no-show e
overbooking” — propde a formulacdo de um modelo matematico baseando-se na estrutura de
um MDP de horizonte finito para alocacdo da capacidade destinada ao atendimento de varios
tipos de paciente e que € resolvido com uma abordagem tradicional de programacao dinadmica.
O artigo é uma extensdo de um modelo apresentado na literatura e tem como caracteristicas
exclusivas a consideragdo de maltiplos recursos com capacidades diferentes de atendimento e
probabilidades de no-show calculadas para cada paciente ambulatorial agendado para exames
de TC. As regras de overbooking foram consideradas neste artigo para mitigar os impactos
negativos do no-show. O modelo foi validado através de um estudo de caso no departamento
de radiologia de um grande hospital publico brasileiro e foram fornecidas diretrizes para a sua
utilizacdo.

Cabe ressaltar que, apesar do Artigo 1 abordar a problematica do no-show em todas as

especialidades médicas, atencéo especial foi dada ao tema apenas em servicos de radiologia nos
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Artigos 2 e 3, pois esses departamentos apresentam papéis de grande importancia para as
unidades hospitalares e sdo considerados recursos caros e escassos, principalmente, no servico
publico de saude brasileiro. Assim, propor abordagens para melhorar o desempenho desses
servicos, como as que foram usadas no segundo e terceiro artigos, s&o muito relevantes também
para o bom funcionamento de outros setores, tais como clinicas ambulatoriais e departamentos
de emergéncia e internacdo. Isto, porque, os exames radioldgicos sao usados para diagnosticos
de problemas de salde e orientam os profissionais médicos na tomada de decisdes para obter

bons resultados terapéuticos no tratamento dos pacientes.
1.4 DELIMITACOES DO ESTUDO

Esta tese tem incidéncia sobre as descobertas de fatores relacionados ao no-show de
pacientes e o desenvolvimento de um modelo preditivo considerando apenas modelos de
regressdo logistica penalizada e multivariada (tradicional). Quaisquer outras técnicas que
possam ser utilizadas para identificar os preditores associados ao no-show e que usam uma
estrutura diferente dos modelos analisados nesta pesquisa foram desconsideradas.

Da mesma forma, o modelo matematico apresentado foi formulado tomando como base
uma estrutura do Processo de Decisdao de Markov e solucionado através de uma abordagem de
programacdo dinadmica tradicional. Assim, outros tipos de estruturas para formulacdo do
problema e para a sua solu¢ao como, por exemplo, Programacdo Dindmica Aproximada (ADP,
do inglés Approximate Dynamic Programming), ndo foram considerados na presente pesquisa.
Além disso, outras métricas adicionais de desempenho para avaliagdo do modelo proposto nao
foram contempladas na realizagéo deste estudo.

Em relacdo a abrangéncia, 0 modelo matematico é delimitado para alocacdo dinamica
da capacidade aplicada ao contexto da area da salde, mais especificamente, para 0s servicos de
radiologia. A aplicacdo em um conceito mais amplo, voltado para outros tipos de servi¢os ou
instalacfes industriais, ndo estd contemplada no escopo desta tese, podendo ser objeto de

pesquisas futuras.

1.5 ESTRUTURA DA TESE

Esta tese estd estruturada em cinco capitulos. Nesse primeiro capitulo, foram
apresentadas a introducdo, tema e objetivos, justificativas para os campos tedrico e pratico,
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delineamento do estudo com métodos de pesquisa e de trabalho, delimitagcfes e estrutura da
tese. Do segundo ao quarto capitulo sdo apresentados os artigos que contemplam as etapas de
desenvolvimento propostas para atingir os objetivos estabelecidos. Por fim, o quinto capitulo
apresenta as conclusdes da tese, evidenciando o0s principais achados da pesquisa e

direcionamentos para pesquisas futuras.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes da tese e as recomendagdes para trabalhos

futuros.

5.1 CONCLUSOES

Esta tese teve como objetivo geral propor um modelo matematico para alocacdo dinamica
da capacidade considerando maltiplos recursos, varios tipos de pacientes, modelagem de no-show
e overbooking. O objetivo geral foi atingido com o encaminhamento de trés objetivos especificos.

O primeiro objetivo especifico estabelecido, identificar a partir de uma revisdo sistematica
da literatura as principais praticas e/ou estratégias que foram utilizadas para reduzir as taxas de no-
show nos sistemas de salde, foi encaminhado com a realizacao do Artigo 1.

O Artigo 1 buscou identificar novos métodos de intervencdo que foram reportados para
reduzir taxas de no-show no processo de agendamento de pacientes, a partir de uma revisao
sistematica da literatura. Foram identificados 8 novos métodos de intervencdo, sendo eles: (i)
orientacdo/educacdo do paciente; (ii) sistema para agendamento de pacientes; (iii) politica de
agendamento; (iv) atendimento remoto; (v) penalidade; (vi) visita domiciliar; (vii) servi¢o de apoio
ao paciente; e, (viii) multiplas iniciativas.

Até onde se sabe, este é o primeiro artigo que ndo limita os métodos de intervencéao e/ou
especialidades médicas a serem analisados em uma revisdo sistematica, diferentemente de outros
estudos de revisdo e meta-analise que foram publicados anteriormente. Isto possibilitou encontrar
uma maior quantidade de métodos de intervencéo e verificar os seus efeitos sobre as taxas de no-
show, servindo de base para orientar 0s gestores dos ambientes de salde no planejamento de
intervencOes mais apropriadas as suas realidades e para pesquisadores que buscam explorar 0s
métodos de intervencdo, permitindo realizar consultas de maneira répida e detalhada dos artigos
que foram publicados anteriormente na literatura.

O segundo objetivo especifico, desenvolver um modelo preditivo de no-show de pacientes
ambulatoriais em exames futuros de TC, a partir dos fatores associados significativamente a este
fendmeno, foi encaminhado no Artigo 2.

O Artigo 2 procurou identificar os fatores associados ao no-show de pacientes ambulatoriais

e desenvolver um modelo preditivo de no-show aos exames de TC em um departamento de
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radiologia de um grande hospital publico brasileiro. O estudo foi realizado através de um estudo
retrospectivo dos agendamentos realizados para esse tipo de exame entre janeiro e dezembro de
2017. Dois modelos foram considerados para avaliar a influéncia de 15 variaveis preditoras sobre
0 no-show, sendo eles: regressao logistica penalizada por LASSO (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator) e regressdo logistica multivariada. Uma das 15 varidveis analisadas (numero
de exames agendados no ano anterior) nao foi relacionada anteriormente na literatura e constitui
uma contribuicdo original do trabalho. A analise de desempenho dos modelos preditivos revelou
que ambos apresentaram a mesma capacidade preditiva, sendo 0 modelo de regressdo logistica
penalizada selecionado pelo critério de parcimonia, com 8 das 15 varidveis analisadas resultando
significativas. Como resultado deste artigo, obteve-se um modelo a partir do qual é possivel
calcular as probabilidades de no-show de cada paciente ambulatorial agendado para um exame
futuro de TC. Este calculo de probabilidade individual de no-show foi considerado como um
parametro de entrada para 0 modelo matemaético de alocacao dindmica da capacidade, proposto no
Artigo 3.

Por fim, o Gltimo objetivo especifico, estruturar um modelo matemético como um MDP de
horizonte finito de tempos discretos para alocar a capacidade de atendimento disponivel, foi
encaminhado com a execucao do Artigo 3.

O Artigo 3 apresentou a formulacdo de um modelo matematico baseando-se na estrutura de
um MDP de horizonte finito para alocacdo da capacidade destinada ao atendimento de varios tipos
de paciente e que € resolvido como uma abordagem tradicional de programacao dinamica. O artigo
estendeu um modelo apresentado anteriormente na literatura e tem como caracteristicas exclusivas
a consideracdo de multiplos recursos com capacidades diferentes de atendimento e probabilidades
de no-show calculadas para cada paciente ambulatorial agendado para exames de TC. As regras de
overbooking foram consideradas neste artigo para mitigar os impactos negativos do no-show. O
modelo foi validado através de um estudo de caso no departamento de radiologia de um grande
hospital publico brasileiro e foram fornecidas diretrizes para a sua utilizag&o.

Os resultados demonstraram que a politica 6tima apresentou 0 melhor desempenho (menor
custo total diario) na maioria dos cenarios analisados (212 de 216). As analises numéricas
permitiram recomendar a utilizacdo da politica étima de alocacdo de capacidade com regra de
overbooking “duplo” e dois recursos disponiveis em periodos de horas extras. Uma politica

alternativa em que os pacientes ambulatoriais sdo priorizados para atendimento (ao invés de
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pacientes internados) apresentou resultados mais proximos da politica 6tima, sendo também
recomendada por sua facil implementacéo.

Deste modo, o artigo contribui para auxiliar os gestores do departamento de radiologia no
processo de tomada de deciséo, pois com base na recomendagdo acima e ao observar o estado do
sistema em qualquer periodo (representando o nimero de pacientes esperando pelo servigo), eles
serdo capazes de tomar uma deciséo (ou seja, definir o numero e tipo de pacientes) que deve ser

selecionado para servico de forma que o custo do sistema seja minimizado.

5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Pesquisas futuras podem ser desenvolvidas como extensdes dos desenvolvimentos aqui
propostos. Séo elas:
a) Analisar o uso das informacdes fornecidas pelo modelo de previsdo de no-show do artigo 2 para
orientar a implementacdo de métodos de intervencao, tendo 0s pacientes com maior probabilidade
de no-show prevista incluidos no grupo de intervencdo. Por exemplo, para orientar o envio de
lembretes por SMS aos pacientes no dia a dia de um servico de radiologia, 0 modelo é capaz de
recomendar o envio aqueles que apresentarem probabilidade de no-show maior que 49,34%, ao
invés de todos os pacientes agendados para exames. Deste modo, 0s custos para realizar esse tipo
de intervencao sdo reduzidos, tendo em vista que o0 envio de SMS geralmente ndo é gratuito. Essa
mesma analise € valida para qualquer outra iniciativa que requer o emprego de recursos humanos,
financeiros, dentre outros;
b) Analisar o uso de outras técnicas para prever no-shows nos servicos de radiologia, tais como
técnicas de mineracdo de texto e mineracao de dados. Ao considerar técnica de mineragdo de dados,
por exemplo, pode-se descobrir relagdes ocultas existentes entre as variaveis consideradas no
conjunto de dados que ndo foram capturadas pelos modelos de regressao logistica aplicados,
permitindo assim, identificar padrdes e gerar regras para predizer e correlacionar os dados mais
precisamente. Isso pode melhorar a predicdo dos no-shows e atingir maior confianga nesse
processo;
c) Analisar os impactos dos tempos de servigos estocasticos sobre a estrutura do modelo
matematico proposto no artigo 3. Neste caso, diferentemente do modelo apresentado aqui, 0 tempo

entre chegadas de pacientes € estocastico e o sistema evolui para o proximo estagio de decisdo em
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tempo continuo, o que requer que o problema seja modelado com um MDP de tempo continuo.
Direcionamentos para esse tipo de abordagem podem ser encontrados no trabalho de Schiitz e
Kolisch (2012) e adaptados para o modelo proposto no Artigo 3;

d) Analisar a aplicagdo do modelo matemético em outros tipos de servigos hospitalares, tais como
centros cirurgicos, consultas ambulatoriais e tratamentos médicos (radioterapia, fisioterapia, dentre
outros). Isso pode ser feito através da parametrizacdo e adaptacdes das expressdes matematicas do
modelo para contemplar as particularidades existentes nesses outros tipos de servigos; e

e) Identificar os métodos de intervencgdo para reduzir as taxas de no-show que foram aplicados ao
contexto de tratamentos médicos e programas de imunizagdo, dentre outros. Fazendo-se 0 uso do
protocolo de buscas nas bases de dados que foi apresentado no Artigo 1, permite realizar o

levantamento de trabalhos que reportaram métodos de intervencdes nesses tipos de ambientes.



