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RESUMO

O crescente numero de cirurgias programadas ao longo dos anos tem-se mostrado um problema
recorrente em Portugal, dado que a consequéncia deste aumento se traduz em listas de espera extensas e
de dificil gestdao por parte dos hospitais. Assim, surge a necessidade de se desenvolverem modelos que
tenham a capacidade de apoiar o planeamento e o agendamento de cirurgias. No entanto, isto nem sempre
se mostra uma tarefa facil devido a toda a imprevisibilidade que envolve o decorrer de uma cirurgia, havendo
fatores externos que por vezes acabam por influenciar a duragdao da mesma.

Desta forma, o foco deste estudo é criar modelos de previsdo para duracdes de cirurgias, através de
varidveis obtidas antes dessas mesmas cirurgias, recorrendo a dois modelos distintos: Regressao Linear
Multipla e XGBoost. O primeiro torna-se util pela facil interpretacdo de resultados, servindo de base de
comparacao para avaliar o desempenho de modelos de ensemble como o XGBoost. Para além da dualidade
de modelos, sdo ainda utilizados dois conjuntos distintos de dados: o primeiro é compostos por todos os
dados recolhidos e o segundo corresponde ao primeiro conjunto desagregado por especialidade cirurgica.
Esta divisdo em dois conjuntos de dados ocorre dado que, teoricamente, as duracdes de cirurgias tém a
particularidade de estarem dependentes da especialidade na qual se inserem. Posteriormente, sdo utilizados
dois indicadores para efetuar as comparacdes entre os modelos, nomeadamente o R? e o Root Mean Squared
Error.

Com os dados do Hospital do Espirito Santo de Evora, podemos concluir que a um modelo mais
complexo nao correspondente necessariamente uma melhor performance, estando isto dependente de
caracteristicas especificas de cada conjunto de dados e do préprio objetivo do estudo. Relativamente aos
modelos obtidos para ambos os conjuntos de dados, conclui-se ainda que um modelo construido tendo por
base cada especialidade pode de facto apresentar resultados piores do que um modelo agregado,
acontecendo particularmente quando o nimero de observacdes em cada modelo se mostra insuficiente

para produzir previsdes precisas.

Palavras-chave: Duracdes de Cirurgias, Gestao do Bloco Operatério, Previsdo, Regressao Linear

Multipla, XGBoost.



ABSTRACT

The growing number of surgeries scheduled over the years has been a recurring problem in Portugal,
as the consequence of this increase translates into long waiting lists that are difficult to manage by hospitals.
Thus, there is a need to develop models that have the ability to support the planning and scheduling of
surgeries. However, this is not always an easy task due to the unpredictability that involves the course of a
surgery, with external factors that sometimes end up influencing its duration.

Thus, the focus of this study is to create prediction models for surgery durations, through variables
obtained a priori from these surgeries, using two different models: Multiple Linear Regression and XGBoost.
The first one becomes useful due to the interpretability of its results, serving as a base for comparison to
evaluate the performance of ensemble models such as XGBoost. In addition to the the comparison of the
two models, two distinct datasets are also used: the first is composed of all the data collected and the second
corresponds to the first dataset disaggregated by surgical specialty. This division into two datasets occurs
given that, in theory, the surgery durations have the particularity of being dependent on the specialty in
which they are inserted. Subsequently, two indicators are used to make comparisons between the models,
namely the R? and the Root Mean Squared Error.

With the data from Hospital do Espirito Santo in Evora, we can conclude that a more complex model
does not necessarily correspond to a better performance, this being dependent on the specific
characteristics of each data set. Regarding the models obtained for both datasets, we can also conclude that
a model built based on each specialty may in fact present worse results than an aggregated model, especially

when the number of observations in each specialty proves to be insufficient to produce accurate predictions.

Keywords: Surgery Durations, Operating Room Management, Forecast, Multiple Linear Regression,

XGBoost.
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Previsdo de Duragées de Cirurgias — O caso do Hospital do Espirito Santo de Evora

CAPITULO 1 - INTRODUCAO

O ambiente hospitalar é dinamico, sendo sujeito a incerteza, dificuldade em definir prioridades e a
coordenacdo de recursos escassos (Nawaz Ripon e Henrik Nyman, 2020). No entanto, na maioria dos
hospitais, a tarefa de planeamento de cirurgias ainda é feita de forma manual. Assim, ndo é surpreendente
o facto de que ao longo dos ultimos anos se tenha observado um aumento constante nos estudos
relacionados com a eficiéncia e automatizacdo de um dos espacos mais importantes num hospital, o bloco
operatério (BO). Este assunto surge com tamanha relevancia devido a intensificagdo de um problema que
se tornou comum em grande parte do mundo — a lista de inscritos para cirurgia (LIC) é cada vez maior. Esta
tendéncia crescente do numero de pacientes em lista de espera deve-se ao aumento da esperanga média
de vida, bem como a uma reducdo constante nos recursos hospitalares.

A Figura 1 mostra a evolu¢do do numero de inscritos em LIC a nivel nacional: a Figura 1.A é obtida
com dados nacionais disponibilizados pelo Servico Nacional de Saude M2 entre o periodo de 2013 a 2022; a

Figura 1.B provém de dados do Hospital do Espirito Santo de Evora (HESE) referentes ao ano de 2017.
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Figura 1.A - N.2 de inscritos em LIC. Figura 1.B - N.2 de cirurgias vs. N.2 de inscritos em LIC.

Figura 1 - N.2 de inscritos em LIC.

Através da Figura 1.A conseguimos ter uma perspetiva geral do comportamento do numero
acumulado de inscricées em LIC. Nesta pode verificar-se uma tendéncia crescente ao longo dos anos,
havendo uma interrupg¢do a partir de 2020 provocada, provavelmente, pelo aparecimento da pandemia
Covid-19 que veio interromper a realizacdo de grande parte das consultas e posteriores inscricdes em LIC.
Na Figura 1.B, conseguimos observar a discrepancia existente entre o nimero acumulado de doentes em LIC
no ano de 2017 e as cirurgias realizadas, bem como as novas entradas de pacientes em LIC em cada um dos
meses desse ano. Esta figura refor¢ca a importancia do estudo a ser realizado, dado que em nenhum dos
meses apresentados se realizaram mais cirurgias do que se contabilizaram novos pacientes a entrar em LIC.

A gestdo das listas de espera, procurando equilibrar a oferta e a procura de forma adequada, €, assim,

um tépico critico no contexto da salide em Portugal. E possivel combater o problema de duas formas:

[1] SPMS, 2022. Servigo Nacional de Saude. Disponivel em: https://transparencia.sns.gov.pt/explore/dataset/inscritos-lic-dentro-tmrg/. Consultado a 1 de agosto de
2022.

[2] SPMS, 2022. Servigo Nacional de Saude. Disponivel em: https://transparencia.sns.gov.pt/explore/dataset/inscritos-em-lic-dentro-do-tmrg-180-dias/. Consultado a
1 de agosto de 2022.
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1. Aumentar o nimero de recursos disponiveis (fisicos e humanos);

2. Aumentar a eficiéncia e a eficdcia da gestdo do BO perante a capacidade instalada.

A segunda op¢dao normalmente é a mais vidvel para os hospitais, em grande parte pelos custos que a
primeira opcdo acarreta, mas também pelo facto de ndo ser exequivel a curto prazo, dado que muitas das
vezes encontrar mais recursos humanos soé é possivel através da formacgao de novos profissionais de saude.

No que diz respeito a segunda opc¢do, uma das fontes de ineficiéncia prende-se com a incorreta
estimativa da duragao de uma cirurgia, sendo que a ma previsdo das duragdes conduz a diversos problemas.
Em muitos hospitais, os métodos utilizados para prever a duracdo de uma cirurgia sdo simples e assentam,
geralmente, numa estimativa indicada pelo cirurgido ou num valor médio, ndo fazendo uso de técnicas
guantitativas mais avancadas que utilizem informacao baseada em dados histéricos. Dai surge cada vez mais
a necessidade de se desenvolverem modelos estatisticos que tenham a capacidade de proporcionar uma
maior qualidade no planeamento e agendamento de cirurgias. Assim, o objetivo deste trabalho final de
mestrado (TFM) é desenvolver modelos de previsdao de modo a que, através dos mesmos, o planeamento
de cirurgias possa ser feito utilizando uma duragdo o mais aproximada a realidade quanto possivel,
diminuindo a diferenca entre o tempo estimado e o tempo real das cirurgias. Serd ainda feita uma
comparac¢ao entre um modelo classico de Regressao Linear Multipla (RLM) e um modelo de machine learning
(ML), o XGBoost, para determinar se, no caso a ser tratado, o modelo de ML justifica a adicional
complexidade computacional.

Os dados obtidos para a previsdo de cirurgias sao providenciados pelo HESE, sendo esta a principal
unidade hospitalar do territdrio alentejano que recebe utentes de praticamente todas as zonas do Alentejo,
as quais contabilizam um total de 704.707 habitantes, segundo resultados provisérios dos CENSOS 2021 B,

Por fim, este TFM divide-se da seguinte forma:

e O Capitulo 2 apresenta uma breve revisao de literatura;

e O Capitulo 3 apresenta um resumo da metodologia utilizada no TFM;

e O Capitulo 4 foca-se no processo de selecdo e preparacdo dos dados;

e (O Capitulo 5 apresenta o modelo em RLM, abordando conceitos essenciais como a verificacao
de pressupostos e selecdo de varidveis, e respetivos resultados;

e O Capitulo 6 contém o modelo XGBoost, no qual sdo apresentados os diversos parametros
utilizados, a otimizacdo dos mesmos e os resultados obtidos;

e No Capitulo 7 é feita uma comparagdo dos modelos propostos;

e As conclus@es retiradas sdo apresentadas no Capitulo 8.

[3] CENSOS, 2021. Instituto Nacional de Estatistica. Disponivel em: https://censos.ine.pt/scripts/db_censos_2021.html. Consultado a 23 de janeiro de 2022. 2
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CAPITULO 2 - REVISAO DE LITERATURA

O planeamento eficaz do BO é uma atividade que contribui para a eficiéncia e qualidade do servico,
tanto pela qualidade do tratamento que é providenciado aos pacientes como pelo tempo de espera para
receberem determinados cuidados (Yuniartha et al., 2021). A previsao da duragao de cirurgias tem como
objetivo apoiar o planeamento do BO, que é dividido em trés niveis de decisdo: estratégico, tatico e
operacional (Cardoen et al., 2010b). Esta segmentacdo do planeamento pode ndo garantir um nivel de
detalhe adequado, pelo que outras taxonomias podem ser propostas consoante caracteristicas mais
especificas dos problemas tratados. Cardoen et al. (2010a) sugerem uma diferenciacdo mais completa, onde
consta a categoria da incerteza. E possivel distinguir duas fontes distintas de incerteza: a primeira, a incerteza
de chegada, que agrupa problemas relacionados com a imprevisibilidade da chegada de pacientes de
emergéncia ou questdes como atrasos dos cirurgides; e a segunda, a incerteza da duracgdo da cirurgia, que
analisa os desvios entre a duracdo real e a duragao prevista da cirurgia usada no planeamento do BO. Assim,
a previsao de duragGes de cirurgias realizada neste TFM enquadra-se no nivel de planeamento operacional
dado ser fundamental para o eficaz agendamento de cirurgias (Nawaz Ripon e Henrik Nyman, 2020), mais
especificamente na categoria da incerteza da duracao.

Havendo incerteza na duragao da cirurgia, podem ocorrer altera¢des ao nivel do planeamento do BO.
Segundo Nawaz Ripon e Henrik Nyman (2020), este problema apresenta uma dificuldade acrescida uma vez
gue, mesmo que o planeamento se mostre excelente, as expectativas poderdao mostrar-se desadequadas na
presenca de cirurgias atrasadas ou adiantadas. Deste modo, se por um lado a sobrestimacao da duracdo de
cirurgias produz uma menor utilizacdao e rendimento do BO até o préximo paciente estar pronto para
cirurgia, por outro, a sua subestimacao leva ao atraso ou ao cancelamento de cirurgias posteriores e origina
custos adicionais derivados de horas extra ndo planeadas (Tan et al., 2019).

Apesar de uma boa previsao da duracdo de cirurgia ajudar a evitar os problemas acima mencionados,
esta tarefa torna-se especialmente dificil dado que sdo utilizados dados histéricos para a mesma e, tendo
em conta que alguns procedimentos realizados sao raros, a obtencao desta informacao torna-se desafiante
(Kayis et al., 2015). Outra questdo que dificulta a previsao estd relacionada com as variaveis a utilizar. Para
além dos fatores que mais contribuem para uma boa previsao variarem consoante as cirurgias e os pacientes,
alguns so sdo conhecidos depois da cirurgia ser terminada e em nada vao contribuir para o modelo de
previsdo (Devi et al., 2012).

Frequentemente, verificam-se grandes desvios entre a duragdo real e a duragdo prevista, uma vez
gue os métodos utilizados pelos hospitais para efetuar estas previsdes passam pelo cdlculo de um valor

médio utilizando as duragdes de cirurgias anteriores ou dependem de sistemas de previsdao mais subjetivos
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e que acabam por decorrer da capacidade do cirurgido fazer uma previsao correta (Dexter et al. 2008). Ao
estar dependente de um cirurgido, este tipo de metodologia acaba por falhar em grande parte dos casos
porque certos detalhes podem ndo ser conhecidos ou nao ser tidos em consideragdao quando a cirurgia é
planeada, o que origina alteracGes da duracdo apds planeamento (Dexter et al. 2008). De facto, segundo
Laskin et al. (2013), em 100 casos analisados, os cirurgides conseguiram prever corretamente apenas 26%
das duracdes de cirurgias, enquanto nos restantes 74%, em 42% dos casos houve sobrestimacdo das
duragdes enquanto em 32% ocorreu subestimagao.

Na literatura tém vindo a ser descritos outros métodos computacionais de ML que tém o potencial
de dar origem a melhores previsGes através de fatores temporais, da cirurgia, do paciente e da equipa
médica presente na cirurgia (Tan et al., 2019; Zhao et al. 2019). Em destaque estdo os modelos de ML
pertencentes a categoria de ensemble que demonstram melhorar significativamente os resultados em
termos de precisdo da previsdao (Shahabikargar et al., 2017).

Na Tabela 1 pode-se observar um resumo da literatura consultada, no que diz respeito aos modelos
de previsdao usados, ao nivel de agregacao dos dados e aos indicadores de desempenho utilizados para

avaliar os modelos.

Tabela 1 - Resumo das caracteristicas consideradas na literatura.

. - Nivel de Agregacao Indicador
Modelos de Previsao dos Dados de Desempenho
Devi et al. (2012) RL,hI N . Por Procedimento RMSE
Redes Neuronais
.. RLM e L . ,
Hosseini et al. (2015) , . . Por Especialidade R, RMSE e MAE
StepwiseRegression
RLM,
Shahabi Kargar et al. (2017) RandomForest e Por Especialidade MAPE
Métodos de Ensemble
RLM,
Riekert et al. (2017) RandomForest e Por Procedimento R?
SupportVector Regression
RLM,
Zhao et al. (2019) RandomForest, Dados Agregados RMSE
XGBoost e Redes Neuronais
Bartek et al. (2019) RLM e XGBoost Por Especialidade MAPE
Martinez et al. (2021) I'l.It'?l.utlm-.l'—{:];t?IET:r.'s:.'mbff. Por Especialidade RMSE e MSE

Na segunda coluna encontra-se identificado o modelo usado para a previsao da duracao de cirurgia,
na qual se verifica a utilizacdo da RLM como modelo base de comparacao em todos os artigos. O XGBoost
mostra-se em destaque por melhorar de forma significativa a precisao dos resultados em comparagdo com

outros modelos. Apesar disto, ndo é aconselhado um modelo de previsdo especifico neste tipo de estudos,
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uma vez que é impossivel saber qual o algoritmo que ird obter o melhor desempenho num determinado
conjunto de dados (Kurz et al., 2020).

A terceira coluna da tabela é referente ao facto de que a grande maioria dos estudos sobre o tema
da previsdao de duracdes de cirurgias, ndo realiza apenas uma previsdo com a totalidade dos dados, uma vez
gque como mencionado por Zhu et al. (2019), a duracdo esta dependente da especialidade associada.
Segundo Hosseini et al. (2015), cada especialidade tem um determinado conjunto de varidveis que |lhe sdo
especificas, ou seja, colocar todas essas varidveis num Unico modelo vai acabar por desfavorecer
determinadas especialidades que poderdo ter menos cirurgias. Assim, cada artigo habitualmente da origem
a modelos individuais para cada procedimento ou especialidade.

A quarta coluna identifica os indicadores utilizados para avaliar os modelos, sendo que por norma, é
utilizado mais do que um, dado que diferentes indicadores transmitem diferentes informacdes e utilizar
apenas um reduz significativamente a compreensao dos resultados obtidos. Segundo Sutherland et al. (2004)
a utilizacdo de medidas de diferenca entre médias sdo as mais apropriadas para a avaliacdo de um modelo
e podem ser obtidas através de indicadores como o Mean Absolute Error, Mean Squared Error (MSE) e Root
MSE (RMSE). Desta forma, para além do R?, que permite avaliar o poder explicativo do modelo, nos artigos
analisados sao utilizados frequentemente indicadores como o RMSE, que permite determinar o erro médio
na unidade da previsdo, e o Mean Absolute Percentage Error, que permite obter o erro médio em
percentagem facilitando a interpretacao.

Outra questdo analisada na literatura é quais varidaveis devem ser utilizadas na previsao. Varios
estudos tentaram determinar quais contribuem para uma previsdao mais precisa, no entanto, e segundo Iroju
et al. (2013), as variaveis disponiveis variam de caso para caso dado que ndo existe um conjunto de dados
uniforme entre hospitais. Nos estudos desenvolvidos por Tan et al. (2019) e Bartek et al. (2019) foi
determinado que as varidveis mais importantes consistiam em caracteristicas do ambiente e da equipa
cirurgica, atribuindo menor utilidade as variaveis relacionadas com o préprio paciente. Por outro lado, em
Ng et al.,, (2017), observamos um conjunto de varidveis significativas que, para além da varidvel
correspondente ao cirurgido que realiza a cirurgia, inclui ainda caracteristicas do paciente, como o sexo e o
estado em que se encontra. Assim, torna-se evidente a constatacdo feita por Iroju et al. (2013).

Ao longo deste capitulo foram referidos varios artigos que apresentam diferentes metodologias no
processo de previsdo de duracdes de cirurgias. Assim, baseado nas boas praticas adotadas na literatura
acerca do tema, sao desenvolvidos neste TFM modelos de RLM e de XGBoost, tanto com um nivel de
agregacao dos dados por especialidade ou ndo, de forma a obter a melhor previsdo possivel. Posteriormente,
esses modelos sdo submetidos a uma avaliacdo através dos indicadores de desempenho R? e RMSE, e

comparados entre si.
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Apesar da literatura relativa a previsdao de duragbes de cirurgias ja incluir alguns estudos, como
demonstrado, ainda ndo é claro em que situa¢des certos modelos poderdo ser mais adequados do que
outros e, para além disso, que varidveis serdo mais importantes para obter previsdes mais precisas. Desta
forma, este TFM contribui para a literatura de previsdo de duracdes de cirurgias ao comparar e avaliar

diferentes modelos num contexto hospitalar real.
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CAPITULO 3 - METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada para a previsao das durag¢des de cirurgias, que se
encontra representada na Figura 2. A estrutura da metodologia passa por quatro fases distintas que facilitam
a compreensao do processo: Sele¢ao de Informagao; Preparagao de Dados; Modelagao; e Resultados.

A Selecdo de Informacdo consiste na selecdo dos ficheiros essenciais para a previsdo de duracdes de
cirurgias e corresponde a fase de selecdo dos dados brutos — Data Set 0 — e posterior organizacdo, que da
origem ao Data Set 1. Esta primeira fase do TFM encontra-se descrita no Capitulo 4, na Subsecc¢do 4.1.

De seguida, é feita a descricdo de todo o processo de Preparacao de Dados, que inclui a limpeza dos
mesmos e a selecdo de varidveis que serdo potenciais varidveis independentes Uteis para os modelos de
previsdo. Esta fase é descrita nas Subseccdes 4.2 e 4.3. O processo descrito culmina num novo conjunto de
dados — Data Set 2.

A proxima fase é a Modelagdo, na qual vamos aplicar os modelos de previsdo escolhidos — RLM e
XGBoost. Assim, esta fase é descrita individualmente para cada modelo, dado que se aplicam processos
diferentes.

No caso da RLM, sdao mencionados detalhes acerca da validagdo de pressupostos e da respetiva
transformacdo dos dados necessaria, que origina a producdo do Data Set RLM Agregado e do Data Set RLM
por Especialidade, da selecdo de variaveis e da analise do modelo final. No Capitulo 5 encontra-se toda a
informacao anteriormente mencionada nas Subsec¢des 5.2, 5.3 e 5.4, respetivamente.

A informac3o acerca do XGBoost pode ser encontrada no Capitulo 6. E descrita a metodologia
adotada para o modelo de XGBoost na Subsec¢do 6.3, sendo analisados os modelos finais obtidos para os
dois conjuntos de dados (Data Set XGB Agregado e Data Set XGB por Especialidade) na Subseccdo 6.4.

Por ultimo, os Resultados serdo analisados e discutidos no Capitulo 7, no qual é feita a comparacao

dos resultados obtidos com os modelos de previsdo de RLM e XGBoost.
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CAPITULO 4 — SELECAO E PREPARACAO DE DADOS

4.1 Selecéo de Informacéo e Cruzamento de Dados

Dos ficheiros de dados providenciados em formato csv pelo HESE, correspondentes ao Data Set O,
foram selecionados apenas os que continham informacao relevante para a previsao de duragdo de cirurgias.
Assim, obtiveram-se dois ficheiros de dados (Ficheiro 1 e Ficheiro 2), que contém a informacao apresentada

na Figura 3.

Descric3o de Servico Cotkgo de O "\, Descrigdo - Fasede
S 5 Nosolgico (descricdo) N.® de Processo , PR pl

N.° de Episodio de Identificador do - \ Hoea de nicio E

Diagndstico Médico N.° de Episddio de 2 P
= ' Bloco 4 .

Tempo Médio de ) =
ICD de Procedimento ottty 2 \ Hora de Fim J
Cirurgia 2 /

Data de Intervengio
> ICD de Diagndstico > > N.° de Episédio de > ——

(descricio)

Intemamento

> Prioridade > >T)a 3 (Entrada & ‘:axca>
Espe ialidade
T‘p° o8 C' urgia (Entrada & Saida)
-
DM Cadigo de Grupo de
Exiracdo (descricdo)

Figura 3 - Resumo da informacdo existente em cada ficheiro.

O Ficheiro 1 contém informacgao relativa a diversos fatores relacionados com o procedimento
realizado, nomeadamente:

1. O diagndstico e o procedimento cirdrgico — International Classification of Diseases (ICD) de
Procedimento, ICD de Diagndstico, Grupos de Diagndsticos Homogéneos (GDH), Cédigo de
Grupo Nosoldégico e Codigo de Grupo de Extracdo e as respetivas descri¢des do significado de
cada um dos cédigos mencionados;

1. Caracteristicas do procedimento — Prioridade, Tipo de Cirurgia (Convencional ou Ambulatério)
e Tempo Médio de Cirurgia;

2. Datas - Data de Entrada e Saida do BO e Data de Inclusdo em LIC;

3. Informacdo referente a Especialidade associada a cada cirurgia — Descricdo de Servico,
Especialidade de Entrada e Especialidade de Saida;

4. ldentificador do médico proponente da cirurgia realizada — Identificador do Médico;
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5. ldentificadores Unicos — N.2 de Episddio de Diagndstico e N.2 de Episddio de Internamento
(ndo existente para cirurgias de ambulatodrio).

O Ficheiro 2 contém a informacdo relacionada com as duragdes reais das cirurgias, mais

precisamente:
1. Afase dointernamento, ou seja, Anestesia, Cirurgia, Bloco ou Sala;
2. Duracdo real de cada uma das fases de internamento — Hora Inicio e Hora Fim;

Depois da selecdao dos ficheiros segue-se a prepara¢do dos dados, que incorpora o processo de
limpeza e de selecdo de varidveis que poderdo ser Uteis para a previsdo da duragdo de cirurgias.

No conjunto inicial dos ficheiros referidos havia informacdo que poderia ser cruzada de maneira a
obter o conjunto primario de varidveis num so ficheiro. Através de identificadores Unicos comuns a ambos
os ficheiros é possivel combinar a informacdo existente nos dois ficheiros. Para isto, utilizou-se o
identificador N.2 de Episddio de Bloco, uma vez que podem existir registos duplicados de N.2 de Processo,
indicando que no ano de 2017 o mesmo paciente teria sido submetido a mais do que uma cirurgia.

Utilizando o N.2 de Episddio de Bloco obteve-se a Hora de Inicio e a Hora de Fim de cada uma das
cirurgias e, posteriormente, a duracao real das mesmas através da diferenca entre a respetiva hora de fim e
hora de inicio. Assim, numa fase inicial obteve-se registos para as quatro duragées (duracdo de anestesia,
duracdo de cirurgia, duracdo no bloco e duracdo em sala) obtidas para cada identificador Unico de entrada

no BO.

4.2 Preparacéo de Dados

A base de dados original, obtida apds combinar a informagdo existente nos Ficheiros 1 e 2 e
correspondente ao Data Set 1, contava com 7.696 registos de cirurgias, sendo que 952 foram eliminados
dado que se tratavam de registos sem a varidvel que se encontra em estudo — Duracao da Cirurgia — ou
registos nos quais a especialidade a qual pertenciam ndo estava devidamente identificada.

Depois de eliminados os registos anteriormente referidos, analisou-se ainda o nimero de cirurgias
em cada especialidade, onde se verificou que algumas teriam menos de 30 cirurgias. Um numero de
intervengoes reduzido, compromete a fiabilidade da previsao das duracGes de intervencgdes cirurgicas por
especialidade. Sendo assim, procedeu-se a exclusdo dos registos das especialidades com um numero de
procedimentos cirurgicos inferior a 30, nomeadamente, Cardiologia e Estomatologia, como se verifica na

Figura 4, o que totalizou uma remogao de 48 registos adicionais.
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Figura 4 - N.2 de intervencgdes por especialidade.

A Figura 5 mostra a distribuicdao da durac¢do das cirurgias, na qual tem-se no eixo das ordenadas o

numero de observacdes e no das abcissas a duracdo das cirurgias em minutos.

Duracdes de Intervengdes Cirurgicas
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Figura 5 - N.2 de intervengdes por duragdo de cirurgia (minutos).

A média da duracdo das cirurgias é 35,34 minutos, sendo que a mediana é de 20 minutos.
Conseguimos observar que cerca de 700 cirurgias tém uma duracdo de um minuto, o que pode ser indicador
de possiveis erros de registo nos dados fornecidos. Assim, determinou-se que apenas seriam incluidos
registos de cirurgias com duragdes superiores a 10 minutos e inferiores a 1.000 minutos (equivalente a 16,67
horas). Esta pré-selecdo de registos € comum na literatura, como nos estudos de Ng et al. (2017) e Bartek et
al. (2019), e pretende evitar incluir na previsdo possiveis erros de registo do prdprio hospital que possam
influenciar negativamente os modelos de previsdo. Desta forma, foram eliminados 1.846 registos de

cirurgias.

11
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Cerca de 37% dos registos recebidos relativos ao ano de 2017 foram eliminados durante o processo
de Preparacdo de Dados. E ainda de salientar que os dados foram organizados e tratados de maneira a que
nao houvessem registos duplicados ou registos que nao apresentassem informacgao valida para a totalidade
das variaveis.

Resumidamente, como anteriormente foi descrito, foram eliminados os seguintes registos na fase de
Limpeza de Dados:

Registos sem a duragao real das cirurgias;

Registos nos quais havia duvidas acerca da Especialidade na qual estavam inseridos;

wo N

Registos de especialidades com menos de 30 cirurgias;
4. Registos de cirurgias com menos de 10 minutos e com mais de 1.000 minutos de duragao.
Desta forma, partimos de uma base de dados com um total de 4.850 cirurgias realizadas no ano de
2017 em 4.041 pacientes e em 10 especialidades distintas: Cirurgia Geral; Ortopedia; Oftalmologia;
Ginecologia; Obstetricia; Urologia; Cirurgia Plastica; Otorrinolaringologia (ORL); Pediatria Cirdrgica e

Gastroenterologia.

4.3 Selecéo de Variaveis

Apds a preparacdo de dados, foram analisadas todas as possiveis varidveis independentes e mantidas
apenas as que tivessem relevancia para a previsdo da duracdo das cirurgias.

Numa primeira fase foram retiradas as varidveis que nao teriam qualquer influéncia na duragao da
cirurgia e que apenas faziam parte do conjunto de dados recebidos. Estas sdao os identificadores unicos, N.2
de Episddio de Diagndstico e N.2 de Episddio de Internamento, que apenas identificam a entrada no processo
de diagndstico e internamento, respetivamente, ou as descricdes de alguns cddigos essenciais para a
identificacdo universal de determinados procedimentos e diagndsticos. Assim, eliminaram-se as varidveis

apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 - Lista de variaveis excluidas na primeira fase de selecdo de variaveis.

Variaveis Excluidas

N.2 de Processo
N.2 de Episadio
Hode Episadio de Bloco
N2 de & lio de Bl

N.2 de Episadio de Internamento

Descericao Procedimento

Desericao Diagnostico

Descricio Codigo de Extracio

Descricao Grupo Nosoldgico
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Adicionalmente, apenas se teve em conta varidveis que pudessem ser determinadas antes da cirurgia
dado que, caso so fossem conhecidas depois de realizada a cirurgia, o modelo obtido com essas varidveis
nao seria util. Desta forma, as variaveis Duragdo de Anestesia, Duragdo em Sala e Durag¢ao em Bloco foram
excluidas do conjunto de dados.

Acrescentaram-se trés médias de duragao das cirurgias que poderiam ter influéncia na previsao a
realizar: Média por Médico; Média por Prioridade; e Média por ICD de Procedimento. De seguida, também
se considerou a varidvel Tempo de Espera - calculada através da diferenga entre a Data de Inclusdo (data de
entrada em LIC) e a Data de Cirurgia (data de realizacdo da cirurgia) — tal como a varidvel bindria que
identifica a existéncia de internamentos anteriores no ano de 2017, podendo evidenciar complicacbes
cirdrgicas e, consequentemente, duragdes cirurgicas maiores. Também foi adicionada a variavel binaria que
identifica se a cirurgia foi realizada em dia Gtil ou ndo. Por fim, existem comorbilidades que tém uma relacao
direta com a duragao da cirurgia, como a obesidade (Larsson, 2013). Esta justificar possiveis complicacdes
ndo previstas durante a cirurgia, aumentando a duracdo esperada inicialmente. Como os dados recebidos
continham informac¢do acerca de quais pacientes tém obesidade, foi entdo criada a varidvel binaria
OBESIDADE_C.

Excluiram-se também varidveis usadas para a producdo de outras, pois ndo sdo independentes entre
si, como seria o caso das seguintes:

e Data de Cirurgia e Data de Inclusao;

e Inicio Cirurgia, Fim Cirurgia, Inicio Anestesia, Fim Anestesia, Inicio Bloco, Fim Bloco, Inicio Sala e

Fim Sala;

e Especialidade Entrada e Especialidade Saida.

Ap0ds os passos referidos obteve-se o Data Set 2, e os nomes das varidveis foram alterados de maneira
a simplificar o processo de analise dos modelos obtidos. Assim, a primeira listagem das varidveis importadas
em RStudio esta representada na Tabela 3, para se dar inicio 3 etapa de selecdo de varidveis. E importante
ainda salientar que nos préximos capitulos do TFM as varidveis serdo denominadas pelo nome indicado na
coluna Nome RStudio de maneira a facilitar a leitura. O conjunto final das varidveis selecionadas sao
classificadas e apresentadas também na Tabela 3, em duas categorias, nomeadamente:

o Categoria C - varidveis categoéricas;

o Categoria N - varidveis numéricas.
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Tabela 3 - Lista das varidveis selecionadas e respetiva conversao do Nome Original para o Nome em RStudio.

Nome RStudio Tipo de Variavel N.? de Categorias
Internamento Anterior INT ANTERIOR C 2
ICD de Procedimento ICD_PROC C 357
ICD de Diagnostico ICD_DIAG C 504
Prioridade C_PRIORIDADE C 4
Tempo de Espera (dias) T_ESPERA N N.A.
Semana SEMANAC C T
Mes MES_C C 12
Fim de Semana ou Feriado NUTEIS.C C 2
Tipo de Cirurgia C_CIRURGIA C 2
GDH GDH C 70
Cadigo de Extracio COD_EXTRACAQ C G0
Codigo do Grupo Nosoldgico CODGNOSOLOGICO C 27
Obesidade OBESIDADE_C C 2
Especialidade ESPECIALIDADE_C C 11
Duragao de Cirurgia D_CIRURGIA N N.A.
Meédia por Médico MEAN_NMEDICO N N.A.
Média por Prioridade MEAN _PRIORIDADE N N.A.
Média por ICD de Procedimento MEAN_ICDPROC N N.A.

N.AL: Nao Aplicdvel

Para cada variavel classificada como categdrica foi indicado o numero de categorias presentes. Como
é evidente, para variaveis numéricas, e dado que as mesmas nao apresentam qualquer tipo de categorizacao
nos seus valores, foi considerada a terceira coluna como Ndo Aplicavel (N.A.). Posto isto, temos 18 variaveis,
das quais 13 sdo categdricas e as restantes cinco sdo numéricas. No caso das varidveis categéricas, sabemos
ainda que o numero de categorias varia entre duas, correspondente as variaveis independentes binarias
(INT_ANTERIOR, NUTEIS_C, C_CIRURGIA, OBESIDADE_C), e 504 categorias da variavel independente
ICD_DIAG. Temos ainda a variavel D_CIRURGIA que representa a varidvel dependente em estudo.

Tal como ja foi referido, no tema das previsdes de duracdes de cirurgias o nivel de agregacdo dos
dados é um elemento importante, sendo frequente que as mesmas sejam feitas em dois cendrios distintos:
um primeiro conjunto de dados agregados; e um segundo conjunto de dados desagregados por categorias
gue poderdo ser Uteis na previsdao ao serem agrupadas em modelos independentes, como por procedimento
ou por especialidade. Apesar de na literatura serem realizadas previsdes por procedimento (Hosseini et al.,
2015; Riekert et al., 2017), no caso deste TFM tal ndo se torna possivel, dado que existem muitos tipos de
procedimentos distintos e cada um com poucas observacoes. Logo, como alternativa, é feita uma analise de
modelos com dados desagregados por especialidade. Assim, a aplicacdo dos modelos de RLM e XGBoost vai
ser efetuada em dois conjuntos de dados:

e Um conjunto de dados constituido pela totalidade dos mesmos;

e 10 conjuntos de dados, cada um associado a uma especialidade, que contém apenas as

observacOes dessa mesma especialidade.
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CAPITULO 5 - REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

5.1 Introducédo a RLM

5.1.1RLM

A aplicacdo de modelos de RLM permite obter resultados mais interpretdveis do que os modelos de
ML. Assim, a RLM serd o modelo base com a qual o modelo de ML sera comparado, sendo o ponto de partida
do TFM.

A RLM é uma extensdo da regressao linear simples com diversas varidveis independentes x; (k =
1,2,...,p) e apenas uma variavel dependente y; (x;1, X;2, ..., Xip, ¥i) (Eberly, 2007), sendo representada pela
seguinte expressao:

Vi = Bo+ Bixin + Baxiz + -+ Bpxip + & ,comi=1,2,..,n.
O n representa a dimensdo da amostra, €; € uma varidvel aleatéria que representa o termo do erro e, por
fim, os B, comk = 0,1, 2, ..., p, os parametros do modelo.

Os modelos de RLM admitem como validos o seguinte conjunto de pressupostos:

e Distribuicdo normal de € — Os erros aleatdrios devem seguir uma distribuicdo normal com valor

médio 0 e varidncia constante, ou seja,
&N N(0,6%)comi=1,..,n.
e Independéncia — Os erros aleatdrios devem mostrar-se independentes entre si, isto &,
Cov (el-,ej) =0comi,j=1,..,ni+#]j.

5.1.2 Validacgao de Pressupostos

A validagdo dos pressupostos, através da anadlise de residuos anteriormente mencionada, apenas é
realizada apds a obtengao do modelo final de RLM. No entanto, existem outras caracteristicas que podem
ser garantidas, antes do processo de selecdo de varidveis, e que acabam por ser Uteis para a correta utilizacao
dos modelos de RLM:

1. Distribuicdo Normal da variavel dependente;

e Anormalidade da variavel aleatdria € implica que a varidvel dependente y também tenha
distribuicdo Normal. Assim, caso a normalidade da varidvel dependente nao se verifique,
a distribuicdo dos erros aleatdrios também ndo sera Normal e, portanto, um dos
pressupostos da RLM ndo é verificado.

e Pode recorrer-se a representacdo grafica da variavel aleatdéria dependente através de um
histograma e verificar-se se é semelhante a fun¢do densidade de probabilidade da
Normal.

2. Multicolinearidade;
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e A nado verificagdo desta caracteristica conduz a uma redugdao na qualidade das
estimativas dos minimos quadrados obtidas pois aumenta a varidncia entre
parametros (Belsley, 1982).

e Pode ser verificada através da analise do Variance Inflation Factor (VIF). Temos VIF =

ﬁ, no qual Rjz é 0 R? obtido quando se faz uma RLM das variaveis independentes
J

x;comi=1,..,j—1,j+1,..,n em fungdo da varidavel independente j, sendo que
esta passa a ser a varidvel dependente do novo modelo. Belsley (1982) sugere que ndo
existe um valor de VIF pré-definido para o qual é comprovada a existéncia de
multicolinearidade, variando de modelo para modelo. Contudo, este ndo deve ser
muito elevado.

Depois de ajustado o modelo de RLM ao conjunto de dados, estamos em condi¢des de fazer a andlise
de residuos, que vai evidenciar a variabilidade da varidavel dependente que nao foi explicada pelo modelo.
Assim, devem ser validados os seguintes pressupostos:

3. Distribuicdo Normal dos erros aleatdrios;

e Para avaliar este pressuposto, por um lado, pode recorrer-se a representacdo dos
residuos estandardizados numa comparagdo da funcao empirica de distribuicdo
cumulativa dos dados (o chamado ppplot), por outro podemos analisar a
representacdo de um grafico de quartis da distribuicdo Normal(0,1) (ggplot).

4. Residuos homocedasticos;

e Estes pressupostos podem ser verificados ao avaliar um grafico de dispersao dos

residuos.
5. Independéncia.

e Devemos verificar a correlacdo entre os valores dos residuos, dado que a correlacdo
entre varidveis se vai refletir nos mesmos. Para isto vai ser utilizado o teste de Durbin-
Watson, que testa as seguintes hipdteses:

HO: Ndo existe correlagdo entre os erros aleatorios
Vs.
H1: Existe correlagdo entre os erros aleatdrios

5.1.3 Selecdo de Variaveis
5.1.3.1 ANOVA
Relativamente ao processo de selecdo de varidveis, o teste da ANOVA é usado quando a varidvel

dependente é quantitativa e se verifica a existéncia de varidveis independentes categéricas. Segundo
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Tabachnick & Fidell (2007), este teste é fundamental na analise de varidveis categdricas pois permite
determinar se as médias entre as populagdes, que sdo definidas pelas varias categorias que a varidvel pode
tomar, diferem entre si. Mostra-se ainda equivalente a uma regressao linear na qual todas as variaveis
independentes sao varidveis categoricas.

Posto isto, o teste da ANOVA aplicado as varidveis categdricas tem como hipéteses:

HO: As médias das duragdes das cirurgias sdo iguais para todas as categorias
VS.
H1: Existem pelo menos duas categorias tais que as médias das duragoes das cirurgias diferem
entre si

Caso o p-value observado seja inferior a um determinado nivel de significancia existe evidéncia
estatistica para afirmar que existem diferencas significativas nas duracdes médias de cirurgia entre as
diversas categorias, ou seja, a varidavel é estatisticamente significativa para a previsdao destas duragdes e,
portanto, faz sentido inclui-la no modelo. Caso ndo fosse rejeitada a hipdtese nula, ndo existiria evidéncia
estatistica para afirmar que existam diferencas significativas nas dura¢des de cirurgias entre as categorias e
a variavel pode ser excluida do modelo.

5.1.3.2 Backward Stepwise Regression

Determinadas as varidveis categdricas a utilizar, verifica-se a significancia estatistica das varidveis
independentes bindrias e numéricas através da Backward Stepwise Regression. Segundo Thayer (2002), a
Backward Stepwise Regression forma um modelo de previsdao “de cima para baixo” de acordo com o seguinte
algoritmo:

Passo 1: Construir o modelo de RLM com p variaveis independentes.

Passo 2: Determinar a varidvel com o maior p-value.

Se: p-value superior ao a, pré-determinado, ir para Passo 3.
C.c: Fim.

Passo 3: Remover a varidavel com o maior p-value. Fazer p = p — 1 e voltar ao Passo 1.

Este algoritmo acaba assim que for respeitado o critério de paragem para as restantes variaveis, ou
seja, quando todas as varidveis no modelo forem significativas tendo em conta um nivel de significancia
escolhido de forma a adequar-se aos objetivos do estudo. De acordo com Pasha (2002), o mais habitual é
considerar ag = 0,05.

5.2 Metodologia

Como referido anteriormente, partindo do Data Set 2 vamos obter um conjunto de dados agregados

(Data Set RLM Agregado) e um segundo conjunto de dados, que é composto por vdrios conjuntos de dados,
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para cada uma das especialidades (Data Set RLM por Especialidade). Para ambos sera aplicado o processo

descrito na Figura 6.
Figura 6 - Metodologia adotada nos modelos de RLM.

i ) i Variaveis s Validacdo dos )
. - = " rrelacion Backward Stepwise Pressupostos
Caracteristicas Uteis ANOVA Correlacionadas, c Backward Stepwis Tessuposto
Coeficienies "NA" ou Regression (Analise de

\ L \_ ¢/ Uma Categoria ) L \___ Residuos) )

Apos a verificagdo das caracteristicas Uteis mencionadas, nomeadamente a distribuigdo normal de y
e a auséncia de multicolinearidade entre varidveis, estamos em condi¢cGes de iniciar o processo de selecao
de varidveis. E importante acrescentar que no conjunto de dados Data Set RLM por Especialidade, para cada
especialidade é feita uma nova selecdo de varidveis, uma vez que ndao podemos garantir que para cada
especialidade exista a mesma significancia estatistica entre varidveis.

Para verificar se as varidveis categéricas sdo estatisticamente significativas ou ndo, é utilizado o teste
da ANOVA (Martinez et al., 2021). A utilizacdo deste teste torna-se imprescindivel em situacdes nas quais se
estd perante varidveis categdricas com um elevado numero de categorias, como mencionado anteriormente.
O elevado numero de categorias ndo permite uma analise da sua significancia através do comando /m do
RStudio, dado que este, por omissao, divide cada uma das categorias em dummys, logo, obtemos um p-value
para as diversas categorias em oposi¢cdo a um Unico p-value associado a variavel categdrica e é colmatado o
problema inicial. Neste caso, o teste foi aplicado a todas as varidveis independentes categdricas e
consideram-se excluidas as varidveis com p-value maior ou igual a 5%.

Apds a aplicagdao da ANOVA é necessario analisar se as varidveis categoricas anteriormente testadas
tém fortes correlagdes entre si tendo em conta que existem varias varidveis que contém informacao
semelhante. Para isso, observa-se o R? dos modelos com todas as varidveis e compara-se com o R do modelo
obtido ao excluir as variaveis que poderao estar correlacionadas. Desta forma, podemos determinar se as
varidveis est3o correlacionadas, pois caso estejam a sua exclusdo do modelo pouco ird alterar o valor do R2.

Analogamente, sdao também excluidas as varidveis categdricas que sdo linearmente dependentes de
outras e ainda varidveis que apresentam a mesma categoria para todas as observagdes. No entanto, isto
apenas se verifica nos modelos de RLM para o Data Set RLM por Especialidade, dado o reduzido nimero de
observacdes em compara¢cdao com o Data Set RLM Agregado.

Depois da exclusdo das varidveis correlacionadas, com coeficientes “NA” e com apenas uma
categoria, segue-se a etapa da Backward Stepwise Regression. Este método de selecdo de varidveis tem inicio
com um modelo com as variaveis numéricas, binarias e categdricas mantidas no passo anterior. De seguida,

é aplicado o processo descrito na Subseccdo 5.1.3.2.
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Utilizando o modelo final de RLM obtido vai ser feita uma analise de residuos de forma a verificar o
segundo conjunto de pressupostos, e assim pode-se garantir que as inferéncias feitas acerca do modelo sdo

validas, caso contrario, o modelo é descartado.

5.3 Construcéo do Modelo
5.3.1 Data Set RLM Agregado

5.3.1.1 Caracteristicas Uteis
A Figura 7, apresenta um histograma da duracdo de cirurgia, consistindo numa representacao grafica

de uma distribuicdao de frequéncias.

Histograma
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Figura 7 - Histograma da distribuicdo da variavel dependente.

Conseguimos observar que a varidvel dependente apresenta uma distribuicio com enviesamento a
esquerda. Isto ndo é recomendado tendo em conta o pressuposto de normalidade dos erros aleatdrios, que
é essencial para a validade dos testes de hipdteses a realizar posteriormente.

A maioria dos artigos revistos acerca do problema de planeamento de cirurgias assume que as
duracGes de cirurgias seguem uma distribuicdo log-normal (Nawaz Ripon e Henrik Nyman, 2020). Strum et
al. (2000) realizaram diversos estudos de modo a “legitimar as transformacées log-normais como ferramenta
usada para a exploracdo de duracdes de intervengdes cirurgicas”. Segundo Strum et al. (2000), testes de
normalidade, como o teste de Shapiro-Wilks, podem rejeitar de forma inapropriada a hipdtese de
normalidade uma vez que este teste foi desenhado para ser usado conjuntamente com métodos de analise
grafica, justificando entdo o porqué de ndo ter sido aplicado um teste de normalidade apds a transformacao
logaritmica.

Assim, as principais conclusdes retiradas dos estudos de Strum et al. (2000) foram as seguintes:

1. As duragbes de cirurgias adequam-se mais a distribuigdes log-normais do que a

distribuicbes normais;
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2. O teste de normalidade de Shapiro-Wilk necessita de ser confirmado usando os graficos
da distribuicdo normal antes da rejeicdo da normalidade de uma amostra de grandes
dimensoes;

3. E seguro afirmar que apds a transformacao logaritmica das duracdes é possivel aplicar
analises de variancia e modelos de regressao.

Desta forma, foi realizada uma transformacdo logaritmica das duracdes de cirurgias e, verificou-se
gue, apds a mesma, a variavel dependente apresenta uma distribuicdo aproximadamente normal como
ilustrado no histograma da Figura 8. E importante salientar que n3o existem observacdes no intervalo [0,2[
delog (Duragdo) uma vez que, como descrito na Subsecgdo 4.2, foram eliminados os registos com duragées

inferiores a dez minutos.

Histograma

1000
|

Frequéncia
600
|

0 200
I

log(Duracéo)
Figura 8 - Histograma da distribui¢do da variavel dependente apds transformacgao.

Para verificar a existéncia de multicolinearidade recorreu-se ao calculo dos valores de VIF. Pela
interpretacao da férmula do VIF, percebemos que, no minimo, o seu valor serd 1. Considera-se um valor
elevado acima de 10, ou seja, quando o Rjz iguala 0,9, sendo evidéncia da existéncia de multicolinearidade.

N3o é aconselhado analisar a multicolinearidade das varidveis categéricas através de valores VIF, pois
segundo Allen (1997), este calculo falha nos casos em que existem varidveis categéricas com mais do que
uma categoria. Em Wissmann & Toutenburg (2007), de modo a garantir que ndo é elevada a existéncia de
multicolinearidade, é importante a escolha de uma dummy de referéncia. Se a proporcao de casos na
categoria de referéncia for menor do que nas restantes, obtém-se valores de VIF altos, mesmo que ndo exista
multicolinearidade. Pelas razdes apresentadas anteriormente, avaliam-se apenas os valores VIF calculados

para as variaveis numéricas e bindrias, que sdo apresentados na Tabela 4.
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Tabela 4 - Resultados VIF das variaveis numéricas e binarias.

Varidvel Independente | VIF
INT_ANTERIOR 1,0637
T_ESPERA 1,5004
OBESIDADE_C 1,3066
NUTEIS.C 1,0508
C_CIRURGIA 1,7167
MEAN_MEDICO 1,8097
MEAN_PRIORIDADE 1,3129
MEAN_ICD 1,6242

O valor mais alto é dado pela variavel independente MEAN_MEDICO com um VIF de
aproximadamente 1,81, que é significativamente inferior a 10, pelo que podemos afirmar que as varidveis
testadas ndo apresentam multicolinearidade e, consequentemente, serdo mantidas.

5.3.1.2 Selegdo de Varidaveis

Verificados os pressupostos necessarios, iniciamos o processo de selecdo de varidveis recorrendo ao
teste da ANOVA, no qual foi determinada a relevancia de todas as varidveis categoricas testadas para a
previsdao das duracgdes de cirurgias. Em todos os testes obteve-se um p-value de aproximadamente zero, o
gue originou a rejeicao da hipdtese nula e, consequentemente, validou-se que todas apresentam diferengas
significativas entre as categorias e demonstram-se Uteis para a previsao em questdo (ver Tabela A 2.1 no
Anexo 2).

De seguida, dado que nenhuma varidvel categérica foi excluida, ha que ter em conta as variaveis que
poderdo estar correlacionadas entre si considerando a informacdo que contém. Assim, estas varidveis sao
agrupadas em duas categorias tendo em conta a sua informacao:

1. ICD_PROC, GDH, COD_EXTRACAO e COD_GNOSOLOGICO — contém informagdo relativa ao
procedimento efetuado no paciente.
2. ICD_DIAG e ESPECIALIDADE_C — relacionadas com determinada especialidade.

Ao aplicar o modelo, observando o R?, conseguimos perceber que, excluir simultaneamente
ICD_PROC e ICD_DIAG, nao é sustentavel dado que o modelo perde cerca de 4% do seu poder explicativo
inicial com a totalidade das variaveis.

Desta forma, analisaram-se as restantes varidveis que poderdo estar correlacionadas com os
ICD_PROC e ICD_DIAG:

e Como o ICD_PROC e o GDH contém a mesma informacao, procedeu-se ao estudo do R? ao
eliminar individualmente cada uma dessas varidveis. Observou-se que eliminar o ICD_PROC
resulta numa reducdo do R? em 0,40% relativamente ao modelo inicial. Excluindo o GDH esta

reducdo é apenas de 0,13%, por isso excluiu-se o GDH do modelo.
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e Eliminar individualmente COD_EXTRACAO e COD_GNOSOLOGICO, nao resulta em diferengas
no R2. Verificou-se ent3o se seria possivel excluir ambas as varidveis e é obtido um R? com
menos 0,10% do poder explicativo inicial, ou seja, ambas as varidveis podem ser excluidas do
modelo.

e A eliminacdo da varidvel categorica ESPECIALIDADE_C reduz em apenas 0,01% o poder
explicativo do modelo. Assim, tendo em conta que a exclusdao de ICDs resulta numa perda
muito maior do poder explicativo em todos os casos, pode optar-se pela exclusdo da variavel
ESPECIALIDADE_C em relagdo a ICD_DIAG.

Por fim, vamos proceder a Backward Stepwise Regression. Primeiramente, excluiu-se a varidvel
T_ESPERA com um p-value de 0,7682. A préxima a ser excluida foi a varidvel numérica MEAN_PRIORIDADE,
relativa a média de duracGes por prioridade das cirurgias, com p-value = 0,6226. A terceira variavel a ser
excluida foi NUTEIS_C (p-value = 0,2316), a variavel binaria referente ao dia da semana em que a intervengao
ocorreu. Por ultimo, excluiu-se a varidvel MEAN_ICDPROC, relativa a média de duragdes de intervengao por
ICD de procedimento, com um p-value de 0,0998. Os resultados apresentados podem ser verificados
também no Anexo 2 e Tabela A 2.2.

O modelo final apresenta todas as variaveis como significativas pois verifica-se o critério de paragem
estabelecido —todas as variaveis tém um p-value inferior a 5%.

5.3.1.3 Andlise de Residuos

A andlise de residuos tem inicio na validagao do primeiro pressuposto referente a distribuicao normal
dos mesmos. Assim, recorreu-se a analise grafica do Q-Q plot, apresentado na Figura 9, que representa a

distribuicao dos residuos contrastando-a com a esperada normal.

Normal Q-Q

© 43080
44180

Standardized residuals

03442

Theoretical Quantiles
Im{D_CIRURGIA ~ INT_ANTERICR +ICD_PROC +ICD_DIAG + C_PRIORIDADE + T_ESPEI

Figura 9 - Q-Q Plot dos residuos.

Podemos verificar que os residuos estandardizados encontram-se maioritariamente sob a reta a

tracejado, a excegao de alguns pontos em ambas as extremidades, o que indica que parecem seguir uma
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distribuicdo normal. Tratando-se de dados reais, os resultados obtidos sdo satisfatérios uma vez que podem
ter registos incorretos.

Na Figura 10 observa-se um p-value de 0,1320 no teste de Durbin-Watson, logo, pode-se afirmar que
para o modelo do Data Set RLM Agregado ndo se rejeita a hipdtese nula e existe evidéncia estatistica para

afirmar que os residuos no modelo de regressao ndo estao correlacionados.

Tag Autocorrelation D-W Statistic p-value
1 0.01847621 1.963045 0.132
Alternative hypothesis: rho =0

Figura 10 - Teste de Durbin-Watson.

O préoximo passo na analise de residuos consiste em obter um gréafico de dispersdo, no qual se

consideram os residuos no eixo de y e os valores ajustados no eixo de x, representado na Figura 11.

Residuals vs Fitted
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Im(D_CIRURGIA ~ INT_ANTERIOR +ICD_PROC +I1CD_DIAG + C_PRIORIDADE + T_ESPEI

Figura 11 - Grafico de dispersao dos residuos.

Através do mesmo, conseguimos analisar a existéncia de homocedasticidade e se o valor médio dos
residuos é zero. Assim, podemos observar que ndo existe uma tendéncia na dispersao dos residuos ao longo
do eixo de x, ou seja, a variancia do erro ndo depende dos valores ajustados. Através do grafico de dispersao
€ ainda possivel verificar que os residuos se encontram aleatoriamente dispersos em torno de zero, o que
indica que o seu valor médio é de facto zero. Devemos ainda ter novamente em consideracao possiveis erros
de registo, sendo que tal pode explicar os valores mais afastados da reta (observacées 4418, 4306 e 3442).

Validados todos os pressupostos do modelo de RLM podem-se analisar os resultados do modelo e
tecer conclusdes acerca da precisdo da previsao.

5.3.2 Data Set RLM por Especialidade

No caso do Data Set RLM por Especialidade, ndo sdo analisados os resultados para validacdao de
pressupostos dos modelos. No entanto, como ja foi referido, o mesmo processo efetuado no Data Set RLM

Agregado foi replicado e foram também validados todos os pressupostos para cada uma das especialidades.
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Nos Anexos 1, Figura A 1.1 e Tabela A 1.2, podem observar-se os histogramas da variavel dependente
e os valores de VIF, respetivamente. Durante este processo foram eliminadas as variaveis OBESIDADE_C,
MEAN_MEDICO e MEAN_ICDPROC na especialidade de Gastrenterologia e as varidaveis INT_ANTERIOR e
MEAN_ICDPROC na especialidade de Obstetricia, pois apresentaram valores de VIF muito superiores a dez.

Este conjunto de dados, para além dos passos anteriormente mencionados, passou ainda pela
identificacdo e remocdo de varidveis independentes categdricas e binarias cujo valor seria igual em todos os
registos e, por isso, ndo seriam Uteis para a previsdo. A varidvel OBESIDADE_C apresenta-se com o valor “0”
para todos os registos em todas as especialidades, a excecdo de Gastrenterologia. O mesmo acontece com
a varidvel ICD_DIAG que apresenta a mesma categoria em todos os registos da especialidade de
Gastrenterologia, tal como a varidvel COD_GNOSOLOGICO na especialidade de Obstetricia. Assim, estas
varidveis categdricas, ndo serdo utilizadas nos modelos de previsdo para as especialidades indicadas.

Na fungdo coef do RStudio, é devolvido o coeficiente da varidvel no modelo de RLM, incluindo as
varidveis cujos coeficientes assumem um valor de “NA”. Nestes casos, as variaveis sdo excluidas do modelo
(R Documentation). Verificamos que com todos os modelos no Data Set RLM Por Especialidade para a
varidvel MEAN_ICDPROC os seus coeficientes sdao “NA”, logo, a varidvel foi excluida e ndo voltard a ser
mencionada na anadlise seguinte.

Para verificar se as varidveis categoricas sao significativas aplicou-se o teste da ANOVA, como foi feito
para o Data Set RLM Agregado. Assim, foram excluidas as varidveis que apresentavam p-value superior a 5%
e que se encontram representadas na Tabela 5, sendo que os resultados discriminados encontram-se no
Anexo 2, Tabela A 2.1. Na Tabela 5 observam-se as especialidades identificadas nas linhas e cada uma das
varidveis dependentes a ser testada (nas colunas), sendo que as varidveis eliminadas sdo identificadas pelo

simbolo “x”.

Tabela 5 - Variaveis excluidas pelo teste da ANOVA.

Especialidade INT_ANTERIOR ICD_PROC ICD_DIAG ~ C_PRIORIDADE MES_C SEMANA_C OBESIDADE_C C_CIRURGIA GDH COD_EXTRACAO COD_GNOSOLOGICO NUTEIS_C
Cirurgia Geral

Cirurgia Plastica

Gastrenterologia

Ginecologia

Obstetricia

Oftalmologia

ORL

Ortopedia

Pediatria Cirdrgica

Urologia

Relativamente a analise das variaveis categdricas que poderiam estar correlacionadas, a mesma foi
feita de forma semelhante ao Data Set RLM Agregado, e os resultados mostraram-se iguais para todas as

especialidades exceto Urologia. A semelhanca do Data Set RLM Agregado:
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e A exclusao do ICD_PROC e ICD_DIAG originou uma perda demasiado grande do poder
explicativo do modelo e, sendo assim, optou-se pela exclusao do GDH.

e A exclusdo dos COD_EXTRACAO e COD_GNOSOLOGICO nao resultou nenhuma diferenca no
poder explicativo do modelo e, portanto, foram ambas eliminadas.

e No caso da especialidade de Urologia, através do R? foi possivel concluir que neste caso ao
analisar os dois conjuntos de varidveis que podem ter elevadas correlagdes, ao contrario do
gue foi observado anteriormente, seria preferivel excluir ICD_DIAG em oposi¢ao ao GDH.

Para cada uma das especialidades, as varidveis excluidas estdo divididas em trés grupos e sao
apresentadas na Tabela 6:

1. Varidveis Correlacionadas — pares de varidveis independentes categéricas que dao
informagdo semelhante;

2. Variaveis com Coeficientes “NA” — varidveis independentes com coeficiente “NA”;

3. Varidveis com Uma Categoria — varidveis independentes categdricas que apresentam a

mesma categoria para todas as observagdes em determinada especialidade.
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Tabela 6 - Variaveis excluidas: Variaveis Correlacionadas; Variaveis ¢/ Coeficientes “NA”; Variaveis ¢/ Uma Categoria.

Cirurgia Plistica

COD_EXTRACAO
COD_GNOSOLOGICO

OBESIDADE_C
NUTEIS.C

Varidveis Variaveis Variaveis
Correlacionadas ¢/ Coeficientes "NA” | ¢/ Uma Categoria
GDH MEAN_ICDPROC
Cirnrgia Geral COD_EXTRACAO MEAN_PRIORIDADE OBESIDADE_C
COD_GNOSOLOGICO NUTEIS.C
GDH MEAN_ICDPROC

OBESIDADE._C

GDH

COD_GNOSOLOGICO

Gastrenterologia COD_EXTRACAO MEAN_PRIORIDADE ICD_DIAG
COD_GNOSOLOGICO
GDH
Ginecologia COD_EXTRACAO MEAN_ICDPROC OBESIDADE_C
COD_GNOSOLOGICO
GDH MEAN_ICDPROC OBESIDADE_C
Obstetricia COD_EXTRACAO C_CIRURGIA COD_GNOSOLOGICO
COD_GNOSOLOGICO
GDH MEAN_ICDPROC
Oftalmologia COD_EXTRACAO MEAN_PRIORIDADE OBESIDADE_C
COD_GNOSOLOGICO NUTEIS.C
GDH MEAN_ICDPROC
ORL COD_EXTRACAO MEAN_PRIORIDADE OBESIDADE_C
COD_GNOSOLOGICO
GDH MEAN_ICDPROC
Ortopedia COD_EXTRACAO MEAN_PRIORIDADE OBESIDADE_C
COD_GNOSOLOGICO
GDH MEAN_ICDPROC
Pediatria Cirirgica COD_EXTRACAO MEAN_PRIORIDADE OBESIDADE_C
COD_GNOSOLOGICO
ICD_DIAG MEAN_ICDPROC
Urologia COD_EXTRACAO MEAN_PRIORIDADE OBESIDADE_C

Na etapa de Backward Stepwise Regression foi respeitado o critério de paragem no qual se exige um

p-value maximo de 5% para cada uma das varidveis independentes do modelo. Assim, na Tabela 7

encontram-se representadas as varidveis independentes excluidas e os respetivos p-value de exclusao (ver

Anexo 2, Tabela A 2.3 até Tabela A 2.7).
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Tabela 7 - Variaveis excluidas durante a Backward Stepwise Regression.

Varidvel Independente Excluida | p-value

Cirurgia Geral T_ESPERA 0.5964
Cirurgia Plastica MEAN _PRIORIDADE 0.7370
MEAN_MEDICO (),3652

T_ESPERA 10,3195

Gastrenterologia C_CIRURGIA 0,7763
Ginecologia INT_ANTERIOR ,3633
C_CIRURGIA 0.3397

MEAN _PRIORIDADE 01137

T_ESPERA 10,0538

Obstetricia T_ESPERA 0,1815
Oftalmologia T_ESPERA 0.2560
C_CIRURGIA ,1856

INT_ANTERIOR 0,0560

ORL MEAN _MEDICO 0,7769
T_ESPERA 10,6830

Ortopedia T_ESPERA 0,0729
NUTEIS.C 0,0714

INT_ANTERIOR 0,0541

Pediatria Cirirgica MEAN_MEDICO 0.4302
T_ESPERA 0.,2319

Urologia MEAN _MEDICO 0,7262
T_ESPERA 0.6395

C_.CIRURGIA 0.5960

INT_ANTERIOR 00,2403

Por ultimo, a analise de residuos para cada uma das especialidades pode ser consultada no Anexo 3

e na Figura A 3.1, Tabela A 3.2 e Figura A 3.3.

5.4 Modelos Finais

Na Tabela 8 sdo apresentados os resultados obtidos, nos modelos de RLM, para os indicadores de

desempenho RMSE e R2.

Tabela 8 - Resultados dos indicadores de desempenho dos modelos finais de RLM.

Modelo RLM RMSE | FR-

Data Set RLM Agregado 03772 | 0,7750
Data Set RLM por Especialidade

Cirurgia Geral 0,3919 | 0,7769
Cirurgia Pléstica 0,2405 | 0.8559
Gastrenterologia 0,3309 | 0,8882
Ginecologia 0,3553 | 0,7829
Obstetricia 0,2478 | 0,2873
Oftalmologia 0,3245 | 0,5912
ORL 0,3687 | 0,7012
Ortopedia 0,3537 | 0,7854
Pediatria Cirurgica 0,2125 | 0,8615
Urologia 0,3999 | 0,7151

27



Previsdo de Duragées de Cirurgias — O caso do Hospital do Espirito Santo de Evora

Todos os resultados apresentados na Tabela 8 foram obtidos através do RStudio (versao 1.4.1106).
A leitura e analise dos dados foi feita com auxilio do pacote readx/ e graphics (utilizado para obter a
distribuicao das duragdes das cirurgias). Para a fase de valida¢do de pressupostos foram utilizados os pacotes
base e car, obtendo com os mesmos 0s outputs que permitiram analisar os resultados do VIF e o
comportamento dos residuos. No que diz respeito a sele¢ao de variaveis foi utilizado o pacote stats que se
demonstra duplamente Util uma vez que: permite a utilizacdo do comando Im, responsavel pela criacdo do
modelo de RLM; e do comando aov que é utilizado para aplicar o teste da ANOVA. Por fim, o indicador de
desempenho RMSE foi obtido através do pacote Metrics.

5.4.1 Data Set RLM Agregado

Apds a execucdo da metodologia descrita, resultou um conjunto de nove varidveis das quais oito sdo
varidveis categodricas e apenas uma é varidvel independente numérica. Na Tabela 9 encontram-se as variaveis
que compdem o modelo tal como o respetivo valor estimado do parametro (. Estes valores ndo sdo

apresentados para as varidveis categodricas que contém um elevado nimero de categorias.

Tabela 9 - Lista das variaveis do modelo de RLM para o Data Set RLM Agregado e respetivos (.

g
Bo 2,0832
INT_ANTERIOR | 0,0611
ICD_PROC -
ICD_DIAG —

C_PRIORIDADE | _
SEMANA C -
MES_C B
C_CIRURGIA | 02374
OBESIDADE.C | 4,1262
MEAN _MEDICO | 0,0055

O modelo final apresenta um R? de 0,7750 (Tabela 8), ou seja, as varidveis selecionadas para o modelo
explicam 77,50% da variavel dependente. O seu RMSE é de 0,3772.

5.4.2 Data Set RLM por Especialidade

No conjunto Data Set RLM por Especialidade, observa-se, através da Tabela 8, que oito de dez
especialidades apresentam um R? superior a 70%. Destacam-se as especialidades de Gastrenterologia e
Pediatria Cirurgica com valores de 0,8882 e 0,8615, respetivamente.

Na especialidade de Gastrenterologia, as varidveis que constituem o modelo s3do: ICD_PROC;
C_PRIORIDADE; T_ESPERA e SEMANA_C. No caso de Pediatria Cirurgica, observamos um conjunto de
variaveis semelhante: ICD_PROC; ICD_DIAG; C_PRIORIDADE; SEMANA_C e MES_C.
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Os modelos com piores resultados de R? correspondem as especialidades de Obstetricia e
Oftalmologia, com valores de 0,2873 e 0,5912, respetivamente. Apesar disto, no caso de Obstetricia
percebemos que o seu valor de RMSE n3o é t3o elevado como em alguns modelos com melhor R?,

O modelo da especialidade de Obstetricia conta com o seguinte conjunto de varidveis independentes:
ICD_PROC; MEAN_MEDICO e MEAN_PRIORIDADE. Por sua vez, o modelo correspondente a especialidade de
Oftalmologia conta com seis variaveis independentes, das quais cinco sdo varidveis categdricas: ICD_PROC;

ICD_DIAG; C_PRIORIDADE; SEMANA_C; MES_C e MEAN_MEDICO.
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CAPITULO 6 — XGBOOST

6.1 Introducdo ao XGBoost

Atualmente, a ML é um tépico muito estudado dado que pode ser utilizado nas mais diversas areas.
Este ndo sé se encontra aplicado a probabilidades e estatistica, como também a dreas de engenharia,
informacao e aspetos das ciéncias sociais (el Naga & Murphy, 2015).

Segundo Shinde & Shah (2018), o termo ML surgiu em meados de 1950, introduzindo ao mundo uma
area na qual “as mdaquinas iriam tentar ser mais inteligentes do que os humanos”. O primeiro algoritmo de
ML surgiu em 1952, sendo que o mesmo foi desenvolvido com o objetivo de executar um jogo de xadrez.

Eventualmente estes estudos progrediram de maneira a preencher diversas necessidades. Assim, em
1995 surgiu as maos de Freund and Schapire um algoritmo chamado Adaboost.

Tendo por base o algoritmo de Freund and Schapire, Breiman, em 2001, desenvolveu uma nova
versdo do algoritmo, chamado de Gradient Boosting (GB), que contém diversas arvores de decisdo criadas
por um subconjunto aleatério dos dados (Shinde & Shah, 2018). Assim, “em cada iteracdo uma subamostra
é retirada de forma aleatdria (sem reposi¢ao) do conjunto de dados de treino” (Friedman, 2002). No método
de GB existe uma aprendizagem iterativa, ou seja, o GB acaba por melhorar a sua precisdo ao desenvolver
diversos modelos em sequéncia e colocando mais énfase nos casos de treino mais dificeis de estimar. Neste
método, ndo existe a mesma probabilidade de selecdo para as subamostras em todo o conjunto de dados,
uma vez que, dada a informacdo referida anteriormente, é mais provavel serem selecionados casos
incorretamente estimados (Zhang & Haghani, 2015). Assim, cada modelo tem como objetivo a correcdo dos
erros existentes em modelos anteriores.

E importante referir que, apesar de com os modelos de GB ser possivel obter previsdes de elevada
precisdo, a interpretacdo do modelo deixa de ser intuitiva como no caso da RLM (James et al., 2013), sendo
necessario ter em conta o objetivo da previsdo. Esta pode ter como finalidade um de dois objetivos: precisao
ou inferéncia. No primeiro, supondo dado um conjunto X e um conjunto Y que ndo é facilmente obtido,
pode-se dizer que Y é obtido através de ¥ = f(X) onde “f é frequentemente tratado como uma caixa
preta, no sentido em que normalmente ndo existe a preocupacao pela forma exata de f, desde que produza
previsdes precisas de Y” (James et al., 2013). Por outro lado, se o objetivo for a inferéncia existe a
preocupacdo de entender em que medida determinadas varidveis independentes vao influenciar a variavel
dependente. Tendo em conta que o principal objetivo deste TFM é obter modelos precisos, sendo a analise
de como determinadas varidveis independentes poderao influenciar a duragdo da cirurgia um objetivo

secundario, o modelo de ML escolhido para a previsao de duracdes de cirurgias foi o XGBoost. Este é
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mencionado na literatura como sendo o modelo que habitualmente apresenta resultados mais favoraveis
na previsao.

O XGBoost insere-se na categoria de aprendizagem supervisionada (supervised machine learning) e
no grupo de algoritmos chamados ensemble. Segundo Kotsiantis (2007) a aprendizagem supervisionada
remete para a procura de algoritmos que tém como objetivo produzir hipéteses a partir de instancias
externas, onde posteriormente serdo feitas previsdes para instancias ainda ndo observadas. Por sua vez,
segundo James et al. (2013) algoritmos de ensemble combinam varios modelos mais simples, conhecidos
como weak learners, de forma a obter um modelo que ird ser potencialmente mais preciso na previsao.
Sabe-se ainda que o método original seria o Bayesian Averaging, no entanto, mais recentemente acabaram
por ser desenvolvidos métodos como o bagging e o boosting, onde se inclui o XGBoost (Dietterich, 2000).

Desta forma, o XGBoost é um modelo de otimizacdo que vem combinar arvores de decisdo através
de um modelo de boosting (Yu et al., 2019). Este algoritmo é baseado em arvores de decisdo, quando se
trata de problemas de classificacdo, e em arvores de regressao para problemas de regressdo (Dong et al.,

2020).

6.2 Problema Conhecido - Overfitting
O XGBoost tem um amplo conjunto de parametros que ajudam a melhorar a aprendizagem e a evitar
o overfitting (Shi et al.,, 2019). Este problema traduz-se no uso de modelos que incluem termos
desnecessarios ou sdao mais complexos do que o que seria necessario para obter um modelo “6timo”
consoante um conjunto de dados (Hawkins, 2004). O modelo comeca a assimilar o ruido e flutuacbes
aleatérias, acabando por considerar ambos Uteis para a construcdo do mesmo (Parsa et al., 2020). Em termos
praticos, isto verifica-se quando a amostra de teste obtém resultados no indicador escolhido para avaliacado
do modelo muito piores que os obtidos pela amostra de treino.
Uma das formas utilizadas para combater este problema, para além da otimizacdo dos diversos
parametros fornecidos pelo XGBoost, é a utilizacao da Valida¢do Cruzada.
6.2.1 Otimizacdo de Parametros
O XGBoost contém varios parametros que tém finalidades distintas e que podem ser divididos em
trés categorias, que se encontram representadas na Tabela 10, e sdo:
1. Parametros gerais, que sao responsaveis por determinar as funcionalidades gerais do
XGBoost;
2. Parametros do booster, que permitem guiar o booster para o modelo de XGBoost

escolhido nos parametros anteriores;
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3. Parametros de aprendizagem, que tém como finalidade controlar a otimiza¢dao do

modelo.

Tabela 10 - Parametros do XGBoost.

Parametros MNome Dre foult Range Def-hu'qiu

Cierais booster ghtree "ebtree; ghlinear” Tipo de models de XGBoost.

. Dehline se as mensagens
silemt 0 . L
da corrida sio visiveis,

Diminui o peso de novas variaveis

¢ 0.3 [0:1] tornando o modelo menos

eta * : . . .
: suscetivel a inseri-las. Usado para

prevenir o ever fetling.

Cuanto malor o valor de gamma
maior o valor da reducac
EAITLITLA 0 [0:0g] minima de perda que se deve obter
para haver um
HOVO TAING 1A Arvore.
Profundidade mdxima da drvore.

Quant ior o valor,
Booster max_depth f [0 ]u ke mmm_Lr v

mador a probabilidade de
apresentar over filting.

Valores maiores sao usados

para prevendr o over fitfing,

minchild_weigth 1 [0z tornando o modelo menos

sensivel A modificacao
dos parametios.

Percentapem da amostra gque

; val ger usada como

suhsample 1 o1 .
: amostra de treino em cada

iteracao do algoritme,

; Proporcao de subamostra
colsample _bytree 1 o1 POTGED | .
: an construir eada drvore.

Tem o propdeito de definir a hincao

Aprendizagem objective regsquarsderror .
: de perda a ser minimizada.

. . Indicador utilizadoe nos dacdos
eval_metric RMSE ’

de validacao.

6.2.2 Validacdo Cruzada

Uma parte essencial na utilizacdo de qualquer modelo de ML é a validacdo e o treino desse mesmo
modelo, pois estes sdo algoritmos tdo automatizados e focados na precisdao que podem assimilar ruidos e
flutuacdes aleatdrias que poderao enviesar a precisdao do resultado das previsdes. Para colmatar isto poderia
dividir-se a amostra em duas subamostras, uma de treino e outra de teste, onde uma tem y% das
observacdes e a outra (100 —y)%. No entanto, no caso em questdo isto iria traduzir-se numa perda
significativa de informacao tendo em conta o nimero reduzido de observagdes. Para além disso, os modelos
baseados em arvores de decisdo tém elevada variancia, o que significa que, se se dividir a amostra de treino
em dois conjuntos diferentes selecionados aleatoriamente e se aplicar arvores de decisdao a ambos, os
resultados obtidos em cada um dos modelos poderdo ser muito diferentes (James et al., 2013). Assim,
recorre-se a outras técnicas de ML, como a Validacdo Cruzada, que permitem validar o modelo sem
comprometer a informacdo disponibilizada ao submeter uma amostra limitada a um processo de

reamostragem.
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A Validagao Cruzada é entdo considerada uma técnica que divide a amostra em dois conjuntos: o
primeiro é usado para treinar o modelo enquanto o segundo é usado para a validacdo do modelo. Na forma
mais basica desta técnica — Validagao Cruzada Kk-folds — “a amostra é repartida em k segmentos de igual
tamanho (ou aproximadamente igual)”. Seguidamente, sdo realizadas Kk iteraces de treino e de validacdo
de forma a que, em cada iteragdo, um subconjunto de dados diferente é tido em conta para a validagdo do
modelo enquanto os restantes k — 1 subconjuntos sdo usados para o treino do modelo (Refaeilzadeh et al.,
2016). Desta forma, cada subconjunto vai ter a oportunidade de pertencer ao grupo de validagdo do modelo
uma vez e pertencer ao grupo de treino kK — 1 vezes, sendo que este processo é repetido k vezes nas quais
se obtém k valores para o indicador de desempenho do modelo. Posto isto, este indicador vai ser a média

dos k valores obtidos.

6.3 Metodologia

O primeiro passo para a obtencdo dos modelos de XGBoost foi fazer uma transformacao logaritmica
das duragdes de cirurgias que, apesar de nao ser necessdria neste modelo, facilita o processo de comparagao
entre os resultados obtidos com os da RLM. E ainda importante mencionar que, ao contrario da RLM, n3o
foi feita nenhuma sele¢do de variaveis.

De seguida, utilizou-se o One Hot Encoding através do pacote fastDummies, transformando as
diversas categorias das variaveis categéricas ndo binarias em diversas variaveis dummy. Foi escolhido este
método dado que nao parece existir uma relagdao ordinal entre as diversas categorias. Assim, para cada uma
delas é criada uma variavel binaria independente. Por exemplo, usando a varidvel categérica C_PRIORIDADE,
gue contém quatro categorias, na Figura 12 a codificacao obtida através do método de One Hot Encoding é

a que se apresenta.

1 0 0 0 Normal

0 1 0 0O} Prioritario

0 0 1 0] Muito Prioritario
(b 0 0 1| urgénciaDiferida

Figura 12 - Matriz One Hot Encoding, varidvel
C_PRIORIDADE .

O conjunto total de dados foi dividido posteriormente numa amostra de treino e numa amostra de
teste que é composta por 20% da totalidade dos dados. Foi necessdrio manipular os dados de forma a
separar a varidvel dependente y, correspondente a duragdao de cirurgias, das restantes varidveis
independentes x com auxilio do pacote dplyr. De seguida, estes dois conjuntos de dados — { y amostra de

treino, x amostra de treino } e { y amostra de teste, x amostra de teste } — foram ainda sujeitos a uma nova
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transformacao utilizando o comando xgb.DMatrix, uma vez que o pacote xgboost, mais especificamente a
funcdo xgb.train, utilizado pelo RStudio, necessita que os dados estejam no formato xgb.DMatrix. Este é um
formato de estruturacdo de dados que foi desenvolvido especificamente para modelos gerados através do
XGBoost, sendo responsavel pela otimizacdo da gestdo da memédria e da velocidade de treino do modelo.

O primeiro procedimento é executado com auxilio do comando xgb.cv, que incorpora a Validagao
Cruzada. O segundo, através do pacote caret, que executa uma série de comandos que permite fazer
diversas combinagdes dos parametros com valores pré-determinados para os mesmos. Dentro do comando
train, usa-se o expand.grid, correspondente a Grid Search.

A Grid Search, é considerada uma das principais ferramentas de otimizacdo de parametros usadas
em modelos de ML. No caso do XGBoost, é determinado o conjunto (grid) de valores a testar para cada um
dos parametros, procurando posteriormente a combinacdo que minimiza o erro do modelo de previsido para
um determinado conjunto de dados. O estudo de Yu et al. (2019) corrobora o uso desta técnica afirmando
que “o uso da Grid Search para a otimizacdo de parametros em alguns problemas de otimizacdo mostrou-se
como a melhor escolha para o algoritmo de XGBoost”.

Com a melhor combinacdo de parametros obtida, constréi-se o modelo final com o comando
xgb.train, através do qual podemos obter diversos outputs, como por exemplo:

e Graficos que evidenciam a existéncia de overfitting ou underfitting;
e |dentificacdo das varidaveis mais significativas para o modelo final e valores SHapley
Additive exPlanations (SHAP).

Através do primeiro output, caso sejam identificados indicios de overfitting, vao ser alterados os
valores dos parametros obtidos através do Grid Search para o modelo final. Os parametros reguladores do
modelo que mostraram ter mais influéncia na prevencao do problema em questao foram o eta, o gamma e
o colsample_bytree.

Em suma, o modelo final foi obtido realizando os seguintes passos:

1. Determinar, com o comando xgb.cv, quais os numeros de iteracdes que originam os trés
melhores (mais baixos) valores de RMSE.

2. Para cada numero de iteracdes obtido no passo anterior, testar vdrias combinacées de
parametros através da Grid Search e determinar as que minimizam a funcao de perda MSE.

3. Testar o modelo final com a combinacdo de parametros que originou melhores valores de
RMSE no Passo 2.

4. Caso o modelo final com os parametros selecionados apresente evidéncias de overfitting,
alterar os valores dos parametros usados para tentar impedir tal problema voltando ao Passo

2.
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6.4 Modelos Finais

Como referido anteriormente, no caso do modelo de RLM, todos os resultados para o modelo de
XGBoost foram obtidos através do RStudio (versao 1.4.1106). Para que estes fossem reproduziveis utilizou-
se uma seed.

Depois de seguida a metodologia anteriormente apresentada, obtemos os resultados presentes na
Tabela 11 para o modelo de XGBoost nos dois conjuntos de dados — Data Set XGBoost Agregado e Data Set

XGBoost por Especialidade.

Tabela 11 - Resultados XGBoost (Data Set XGBoost Agregado e Data Set XGBoost por Especialidade).

Modelo XGBoost RMSE R?

Data Set XGBoost Agregado 0,3939 | 0,7547
Data Set XGBoost por Especialidade

Cirurgia Geral 0,4130 | 0,7523
Cirurgia Plastica 0.2252 | 0,8736
Gastrenterologia 0,2569 | 0,9326
Ginecologia 0.2940 0.8514
Obstetricia 0,2036 | -0,0001
Oftalmologia 0,3198 0,6031
ORL 00,4959 00,4597
Ortopedia 0,3989 | 0,7269
Pediatria Cirurgica 0.1782 | 0,8299
Urologia 0,3807 0.7417

6.2.1 Data Set XGBoost Agregado

O Data Set XGBoost Agregado obteve um RMSE de aproximadamente 0,3939 apds parametrizacao
do modelo. Em termos de R?, o modelo tem um valor de 0,7547.

Na Figura 13, observam-se os valores de RMSE por iteracdo. No eixo das ordenadas é registado o
valor de RMSE e no eixo das abcissas a respetiva iteracdo, sendo que a linha a vermelho corresponde ao

conjunto de dados de teste enquanto os pontos azuis correspondem aos dados de treino.
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Figura 13 - Resultados RMSE por iteragdo (dados de treino e dados de teste).

Verifica-se que nao existe diferenca significativa entre os resultados, em termos de RMSE, de ambos
os conjuntos de dados. Logo o modelo de XGBoost ndo apresenta evidéncias de overfitting.

Uma das funcionalidades do pacote xgboost RStudio permite identificar as varidveis que mostram ser
significativas para o modelo. A Figura 14 regista as cinco varidveis mais importantes para a previsao, sendo
gue no eixo das abcissas consta a “contribuicdo percentual de cada varidavel para o modelo” (R

Documentation). Quanto maior esta percentagem maior sera a importancia da varidvel para a previsao.

MEAN_ICDPROC
MEAN_MEDICO
C_CIRURGIA_Ambulatorio
T_ESPERA

SEMANA_C_4

0.0 02 04 06 0.8

Figura 14 — Matriz de importancia das varidveis, Data Set XGBoost Agregado.

Desta forma, no presente modelo existe um grande destaque para a varidvel MEAN_ICDPROC
correspondente a média da duragdo por ICD de Procedimento, ultrapassando os 80%. As restantes variaveis
ja sdo de menor importancia, uma vez que apresentam uma contribuicdo percentual inferior a 2%.

Uma das formas para colmatar a falta de interpretabilidade que existe em modelos como o XGBoost
€ o recurso aos valores SHAP. Neste caso, o valor SHAP traduz o impacto da mudanca num valor de uma
variavel independente na duragao da cirurgia, dado que quanto maior o SHAP maior a duragao da mesma.

Na Figura 15, apresenta-se o valor SHAP no eixo das ordenadas e o valor original da variavel no eixo

das abcissas, tendo em conta que cada ponto azul é uma cirurgia registada ou observacao.
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Figura 15 - Valores SHAP das cinco variaveis mais importantes.

No caso da varidvel MEAN_ICDPROC facilmente se observa que quanto menor é o valor da duracao
média por ICD de procedimento, menor vai ser a duracdo da cirurgia. Relativamente a variavel
MEAN_MEDICO podemos estar perante uma varidvel que se torna importante para a previsdao mediante
interacao com outras varidveis uma vez que um determinado valor de duragao de cirurgia por médico pode
dar origem a um grande intervalo de valores SHAP (formacdo de linhas azuis verticais em diversos valores
da variavel). No caso seguinte, como seria de esperar, observa-se que quando a cirurgia é do tipo
Ambulatério (ndo requer internamento), ou seja, quando a varidvel binaria é igual a um, existe uma
tendéncia para que a duracdo da cirurgia seja menor uma vez que os valores SHAP sdo menores
comparativamente aos valores obtidos quando a varidvel binaria assume o valor de zero. Para a variavel
T_ESPERA verificar-se que, de facto, validando a informacdo da Figura 14, o tempo de espera ndo exerce
grande influéncia sobre a duracdo de cirurgia uma vez que os valores SHAP mantém-se praticamente no
mesmo intervalo, apesar do aumento no valor da varidvel. O mesmo se pode dizer acerca da variavel
SEMANA_C_4, variavel dummy associada ao quarto dia da semana (Quinta), na qual ndo existe uma relacado
clara entre esta categoria e a duragao de cirurgia.

6.2.2 Data Set XGBoost por Especialidade

No Data Set XGBoost por Especialidade, a média de RMSE para as 10 especialidades foi de
aproximadamente 0,3256 (Tabela 11).

O conjunto de dados que melhor se adaptou ao modelo e, consequentemente, obteve o melhor R?
de 0,9326, foi a especialidade de Gastrenterologia.

Contrariamente, o pior modelo conta com um R? de -0,0001 e corresponde a especialidade de

~ —\2

- , . , Ss -

Obstetricia. Tendo em conta a formula utilizada no calculo do R?, 1 — Tres =1- %, sabe-se que, no
tot i~
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caso da RLM, os valores estardo sempre no intervalo [0, 1], uma vez que a mesma vai sempre dar origem a
modelos que minimizam os residuos, ou seja, a soma total dos quadrados (SS;,;) vai ser sempre superior a
soma dos quadrados dos residuos (SS,..s). Este valor negativo de R? é consequéncia de ndo serem verificadas
as condicdes de normalidade, que no caso do XGBoost ndo sdo exigidas, logo é possivel que o modelo de
previsdo seja pior do que o correspondente a uma linha reta representativa da média das observagdes.
Assim, nestes modelos a média passa a ser melhor do que a prdépria previsao, consequentemente SS,.¢ >
SSiot, € Obtem-se um valor fora do intervalo [0, 1].

No caso da especialidade de Gastrenterologia vé-se, através da Figura 16, que o modelo obtido com

a combinacdo de parametros que originou o menor RMSE ndo apresenta overfitting.
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Figura 16 - Resultados RMSE por itera¢do (dados de treino e dados de teste), para a especialidade de Gastrenterologia.

Na Figura 17, constam as cinco varidveis mais importantes para o modelo de Gastrenterologia.

MEAN_MEDICO
MEAN_ICDPROC
COD_EXTRACAD_0402
T_ESPERA

GDH_287

T T T T T T T 1
0.0 0.1 02 03 04 05 086 07

Figura 17 - Matriz de importancia das varidveis, especialidade de Gastrenterologia.

Avariavel MEAN_MEDICO, representativa da média da duracdo de cirurgia por médico, tem um papel
fulcral na previsdo de duracdes de cirurgias relativas a Gastrenterologia. E ainda de destacar a variavel
MEAN _ICDPROC cuja importancia é de 15%, enquanto as restantes se encontram abaixo deste valor, sendo
menos importantes para a previsdo. E importante referir que apesar de se obter um modelo melhorado, o
aumento dos parametros que influenciam a construcdo do modelo origina um modelo mais conservador

pois, vai ignorar relagdes menos significativas, acabando por incluir um menor niumero de varidveis para a
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previsdo. Um exemplo deste comportamento é a especialidade de ORL, na qual apds as modificagdes nos
valores testados pela Grid Search, a mesma conta apenas com trés varidveis importantes para o modelo (ver
Figura A 4.3 no Anexo 4).

Os valores SHAP para os modelos por especialidade sdo apresentados no Anexo 4 pois o numero de
observagdes é significativamente reduzido fazendo com que os pontos azuis ndo sejam percetiveis, logo, ndao
é fazivel a analise dos mesmos.

No caso da especialidade de Obstetricia observa-se na Figura 18, entre a segunda e a décima iteracao,
a existéncia de underfitting (situacdo oposta ao overfitting, isto é, o modelo é incapaz de detetar uma relacédo

entre as variaveis).
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Figura 18 - Resultados RMSE por iteragdo (dados de treino e dados de teste), para a especialidade de Obstetricia.
Foram alterados os intervalos de valores dos parametros de forma inversa a aplicada para anular o
overfitting, acrescentando inclusive um maior niumero de ramificacdes (max_depth), e obteve-se o modelo

gue deu origem aos resultados presentes na Figura 19.
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Figura 19 - Resultados RMSE por iteracdo (dados de treino e dados de teste), para a especialidade de Obstetricia apds reparametrizacdo.
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Apds alteracdo dos valores dos parametros observa-se que ndao se obtém um modelo sem
underfitting. Nestes casos, por vezes, é sugerida a adicdo de novas varidveis. No entanto, para efeitos de
comparag¢ao com os anteriores modelos de RLM tal ndo se torna possivel, logo, mantém-se o modelo obtido
com os parametros selecionados pela Grid Search e correspondente a Figura 19.

Um dos modelos que apresentou overfitting foi o modelo correspondente a especialidade de Cirurgia
Plastica. Neste caso, a Figura 20 mostra a existéncia de overfitting para o modelo obtido através de

combinagdes de parametros com intervalos de valores préximos aos seus valores por omissao.
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\
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Figura 20 - Resultados RMSE por iteragdo (dados de treino e dados de teste), para a especialidade de Cirurgia Plastica.
Verificando-se o problema em questdo, foram alterados os intervalos de valores para os parametros
na Grid Search que sdo responsaveis por controlar este tipo de situacdo de forma a albergarem intervalos
de valores mais amplos nos parametros: eta, gamma e colsample_bytree. Assim, temos um novo modelo,
representado na Figura 21, que tem menos overfitting comparativamente ao modelo inicial e, por isso, sera

o usado para obter os resultados finais.
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Figura 21 - Resultados RMSE por iteragdo (dados de treino e dados de teste), para a especialidade de Cirurgia Plastica, apds reparametrizagdo.
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O mesmo procedimento foi aplicado para as restantes especialidades sendo que, para além das
anteriormente analisadas, os modelos que apresentaram evidéncias de overfitting ou underfitting foram os
modelos correspondentes as especialidades de ORL (overfitting) e Pediatria Cirurgica (underfitting). Nestes
foram também alterados os valores dos parametros e obteve-se um novo modelo com uma menor evidéncia

de overfitting e underfitting, respetivamente, como se pode observar no Anexo 4, Figura A 4.1.
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CAPITULO 7 - RESULTADOS

7.1 Indicadores de Desempenho

O R? é um indicador comummente utilizado na avaliagdo de modelos de previsdo que demonstra
através de uma percentagem quanto da varidvel dependente é explicada pelas varidveis independentes do
modelo. Segundo Healy (1984), o R? é enganador quando usado para comparar modelos com um ndmero
diferente de varidveis independentes, dado que a soma dos quadrados ndo diminui quando novas varidveis
sdo adicionadas ao modelo, logo, mesmo que as varidveis adicionadas ndo sejam significativas, o R> aumenta
sempre. E também por esta razdo que muitas vezes é usado o Adjusted R?2 em oposicdo ao R2. No entanto,
no caso deste TFM, como se pretende comparar modelos de RLM e XGBoost, foi utilizado o R? tendo em
conta que o célculo do Adjusted R% n3o seria possivel nos modelos de XGBoost, cujo output n3o apresenta o

numero de varidveis independentes em utilizacado.

n @i—yi)?

O RMSE é calculado através da seguinte férmula: RMSE = =1~ Este indicador ¢ ainda

caracteristico por atribuir um elevado peso a erros grandes, logo, torna-se util quando o objetivo é detetar
a presenga dos mesmos. Assim, o RMSE é essencial para a avaliagdo e compara¢ao de modelos na medida
em que providencia informacdo acerca do tamanho do erro produzido pelo modelo na unidade das
observacdes, fazendo com que seja um indicador de facil interpretacdo (Willmott, 1981).

Ambos os indicadores permitem uma interpretacdo melhorada sobre como o modelo se adequa aos

dados e da sua capacidade preditiva.

7.2 Comparacéo entre RLM e XGBoost

Na Tabela 12 encontram-se os valores de R? e de RMSE, para os modelos de RLM e XGBoost e para
os conjuntos de dados Data Set Agregado e por Especialidade, o que permite ter uma visdo geral facilitando
a andlise e comparacao dos modelos de previsdao ao resumir os resultados anteriormente apresentados nos

Capitulos 5 e 6.
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Tabela 12 - Indicadores de desempenho dos modelos RLM e XGBoost.

Modelo RASE R? RMSE R*
RLM | RLM | XGBoost | XGBoost
Data Set Agregado 03772 | 0,7750 0,3939 0,7547
Data Set por Especialidade
Cirurgia Geral 00,3919 | 0.7769 0.4130 0.7523
Cirurgia Plistica 00,2405 | 0,8559 0,2252 08736
Gastrenterologia 00,3309 | 0,8882 00,2569 0.9326
sinecologia 0,35353 | 0,7829 0,2940 0.8514
Obstetricia 02478 | 02873 0,2936 -0.0001
Oftalmologia 00,3245 | 0,5912 00,3198 0.6031
ORL 0,3687 | 0,7012 00,4959 0.4597
Ortopedia 00,3537 | 0,7854 00,3989 0.7269
Pediatria Cinirgica 00,2125 | 0.8615 0,1782 0,82099
Urologia (0,3999 | 0,7151 0.3807 0,7417

7.2.1 Data Set Agregado

No modelo desenvolvido para o Data Set Agregado, a RLM mostra-se superior tendo em conta que o
seu R? supera em 2,03% o modelo de previsdo em XGBoost. Ao observar o RMSE de cada um destes modelos
percebemos que esta diferenca no R? se traduz também num menor RMSE por parte do modelo de RLM,
com menos 0,0246 log (Duracao de Cirurgia).

No que diz respeito as varidveis significativas, apenas se podem comparar as numéricas ou binarias,
dado que ndo é possivel identificar a significancia das restantes como uma variavel sé. Assim, no modelo de
RLM as duas varidveis mais significativas ssio MEAN_MEDICO e C_CIRURGIA, enquanto no XGBoost a variavel
mais importante é a MEAN_ICDPROC, seguindo-se da MEAN_MEDICO. As restantes apresentam
percentagens muito baixas de importancia, como ja foi referido. Apesar da varidvel MEAN_ICDPROC ser a
mais importante para o XGBoost, foi eliminada no processo de Backward Stepwise Regression (quarta
iteracdo) da RLM.

Na Figura 22 apresentada, a vermelho representam-se os valores reais de duragdo de cirurgia e a azul
os valores previstos com os modelos de RLM e XGBoost, respetivamente. E percetivel a dificuldade dos
modelos em prever corretamente valores de log(Duracao de Cirurgia) abaixo de y = 2,5, ou seja,
duracgdes abaixo de 12 minutos. Por outro lado, a RLM prevé com mais precisao valores longe do habitual

como podemos ver em x = 2000 e imediatamente abaixo de x = 5000.
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Figura 22 - Valores reais vs. valores previstos, modelo de RLM (esquerda) e modelo XGBoost (direita).

Apesar da diferenca entre os modelos ndo ser significativa, tendo em conta que o XGBoost é um
modelo mais complexo, tanto em termos de otimizacdo de parametros como da complexidade
computacional (tempo gasto ao correr o modelo do XGBoost), é razodvel dizer que é preferivel a utilizacao
da RLM. Esta produz resultados mais aproximados aos valores reais e € um modelo de facil interpretacao,
uma vez que o desempenho do XGBoost estd dependente da correta afinacdo de parametros complexos.
Adicionalmente, a RLM é muito menos dispendiosa em termos de tempo gasto em cada corrida.

7.2.2 Data Set por Especialidade

O Data Set por Especialidade divide-se em dois grupos, cinco modelos nos quais a RLM se apresenta
com uma maior precisdo tendo em conta o indicador R? e os restantes cinco modelos nos quais o0 XGBoost
supera a RLM.

No modelo de Cirurgia Geral, comparando os resultados do indicador R%, 0 modelo de RLM explica
uma maior percentagem da varidvel dependente, dado que 0,7769 > 0,7523. Consequentemente, o RMSE
é superior no modelo de XGBoost e, assim, constata-se que a RLM produz melhores resultados para esta
especialidade. A mesma situacdao pode ser observada no modelo correspondente a especialidade de
Ortopedia. No caso de Obstetricia, observamos um R? negativo para o XGBoost, como referido na anélise de
resultados do capitulo anterior, demonstrando uma concordancia com o modelo de RLM no facto de que os
modelos nesta especialidade n3o se ajustam bem aos dados. Isto pode acontecer por falta de varidveis que
expliguem as duracbes de cirurgias em Obstetricia, ou seja, pela prépria imprevisibilidade inerente aos
procedimentos executados nesta especialidade. O modelo de ORL apresenta um R? muito inferior no
XGBoost, provavelmente devido ao overfitting presente, fazendo com que, mesmo apds a reparametrizacao,
o modelo continue a efetuar previsdes desadequadas ao ser testado em novos dados. Analogamente, na
Pediatria Cirurgica, apds reparametrizacdo, ainda ha indicios de underfitting, logo, é esperado que, apesar
do R? no XGBoost ser inferior, o seu RMSE apresente um resultado mais favordvel em comparacdo com o

modelo de RLM.
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Nas restantes cinco especialidades ainda ndao mencionadas o XGBoost apresentou tanto um melhor
poder explicativo (R%) como um melhor valor de RMSE. O modelo no qual esta melhoria foi mais notdria foi
o modelo correspondente a especialidade de Ginecologia, apresentando um aumento de 6,85% no valor do
indicador R? e diminuindo 0,0613 no indicador RMSE.

Analisando todos os modelos, o que obteve o melhor RMSE foi o modelo de Pediatria Cirurgica, tanto
na RLM como no XGBoost. Por outro lado, o pior modelo em termos de RMSE, no caso da RLM corresponde
a Oftalmologia enquanto no XGBoost corresponde a ORL, consequéncia do problema acima referido.

Relativamente as varidveis numéricas e bindrias, nos modelos desagregados de XGBoost verifica-se
gue a varidvel mais significativa em todos eles, a excecdo do modelo correspondente a especialidade de
Gastrenterologia, é a varidvel MEAN_ICDPROC (ver Anexo 4, Figura A 4.3). Contrariamente, e como referido
no Capitulo 5, nos modelos de RLM esta varidvel é sempre excluida em todas as especialidades
provavelmente por ter dependéncias com outra variavel, como a ICD_PROC. Posto isto, o XGBoost ndo tem
em consideracdo a verificacdo de qualquer pressuposto e assume esta varidvel como essencial para o modelo
final. A variavel MEAN_MEDICO apresenta-se como uma das cinco varidveis mais importantes em oito dos
dez modelos de XGBoost, a semelhanca dos modelos de RLM, nos quais se apresenta como a varidvel
independente numérica que mais frequentemente é incluida nos modelos finais. A variavel C_CIRURGIA
demonstra ser a segunda varidvel que mais vezes é significativa para os modelos finais de RLM, sendo que
no XGBoost se encontra incluida nas cinco varidveis mais importantes em cinco modelos. As restantes
variaveis, INT_ANTERIOR, NUTEIS_C e MEAN_PRIORIDADE, nunca sao consideradas varidaveis importantes
para os modelos de XGBoost, a excecdo da variavel NUTEIS_C considerada no modelo da especialidade de
Ortopedia. No caso dos modelos em RLM, as variaveis INT_ANTERIOR e NUTEIS_C mencionadas também nado
se demonstram como significativas, ndo sendo utilizadas em nenhum modelo, sendo que a variavel
MEAN_PRIORIDADE é considerada apenas uma vez.

Nos modelos de RLM, quando comparados os modelos obtidos para ambos os conjuntos de dados
em relacdo ao R?, observa-se que em quatro das dez especialidades é preferivel utilizar o modelo agregado,
nomeadamente nas especialidades de Obstetricia, Oftalmologia, ORL e Urologia. No entanto, quando a
comparacao é feita tendo por base o RMSE, em oito das dez especialidades é preferivel utilizar os modelos
obtidos através do Data Set RLM por Especialidade. No caso dos modelos em XGBoost, observa-se que em
seis especialidades o R? obtido n3o justifica a utilizacdo do modelo por especialidade. Relativamente a
analise do RMSE, nos modelos de XGBoost, sete de dez especialidades obtém melhores resultados de RMSE

nos modelos do Data Set XGBoost por Especialidade do que no modelo agregado.
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Com o objetivo de fazer uma comparacdo entre o comportamento dos modelos para as
especialidades com poucas observacdes, nomeadamente Cirurgia Plastica e ORL, fizeram-se dois graficos
gue representam os valores reais e os valores previstos.

Na Figura 23 encontram-se representados os graficos associados a especialidade de Cirurgia Plastica.

o
_ = 24
o)
| 5 w |
_ 5 o |
o =T
!g o
_ g P
o
| s 2
2 o
_ w |
T T T T T T 1 ™ T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 a0
Observacao Observagao

Figura 23 - Cirurgia Plastica: valores reais vs. valores previstos, modelo de RLM (esquerda) e modelo XGBoost (direita).

Consegue-se perceber que o XGBoost se mostra mais preciso no intervalo entre
log(Duracio de Cirurgia) = 3 e log(Duracio de Cirurgia) = 4,5, no entanto, ainda que o R? deste
modelo seja superior ao da RLM, a RLM mostra-se mais util quando as durag¢des atingem valores nao
contidos no intervalo anteriormente mencionado.

Numa outra perspetiva observa-se agora o segundo conjunto de modelos, correspondente a

especialidade de ORL, através da Figura 24.

log(duragao de cirurgia)
25 30 35 40 45 50

_ WOy Iy
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0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140

Observacio Observacéo

Figura 24 - ORL: valores reais vs. valores previstos, modelo de RLM (esquerda) e modelo XGBoost (direita).

Verifica-se que o XGBoost falha em termos de precisdo em log(Duracio de Cirurgia) > 4,25 e
log(Duragio de Cirurgia) < 3, havendo um pequeno intervalo no qual as suas previsdes sdo aceitdveis
em comparacdo com os valores reais. Tal vai ao encontro da diminuicdo de 2,45% no R? do modelo em
XGBoost e ao problema do overfitting, comprovando ainda que o modelo ndao tem uma boa adaptagao

guando testado em novos dados. Esta fraca precisdo em determinados intervalos de duragcGes aparenta ser
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um padrao no XGBoost, tendo em conta que a mesma situacao foi detetada nos graficos anteriormente
analisados, que pode ser causada pela reduzida quantidade de observacdes disponiveis em cada modelo.
Os graficos referentes as especialidades ndo mencionadas neste Capitulo podem ser consultados no

Anexo 4.
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CAPITULO 8 - CONCLUSAO

O principal objetivo deste TFM era a elaboragdao de modelos de previsao de duragdes de cirurgias
que efetuassem previsdes o mais precisas quanto possivel. Para cumprir tal objetivo foi necessario
estabelecer uma metodologia que fosse adequada tendo em conta os modelos escolhidos (RLM e XGBoost)
e replicavel em diferentes conjuntos de dados (Data Set Agregado e Data Set por Especialidade). Os modelos
obtidos tém como varidvel dependente a duracdo da cirurgia e como varidveis independentes um conjunto
diverso de variaveis numéricas, binarias e categoricas.

Ao longo da construcdo dos modelos de previsdo foram-se observando algumas dificuldades. No caso
da RLM, o facto de haver modelos com varidveis independentes numéricas e categéricas dificultou o
processo de selecdo de varidveis, tendo em conta o elevado numero de diferentes categorias presentes nas
varidveis independentes categodricas. Por outro lado, os modelos em XGBoost, visto que o modelo de
previsdo é uma caixa preta, apresentaram uma dificuldade acrescida em definir uma metodologia que
permitisse otimizar ao maximo a escolha de valores para cada um dos parametros do modelo.

Considerando os resultados obtidos, uma das conclusdes que se pode tirar é que, de facto, a maioria
dos modelos de RLM e XGBoost apresentam uma performance bastante satisfatéria, sendo que em alguns
casos 0 XGBoost mostrou uma melhor performance do que a RLM. Apesar disto, a diferenca entre modelos
ndo é significativa, pelo que se pode concluir que, para este conjunto de dados, o modelo de RLM mostra-se
mais vantajoso, tendo em conta o tempo despendido na afinagcdo de parametros de forma a obter um
modelo de XGBoost satisfatdrio.

Ao analisar o comportamento de ambos os conjuntos de dados percebe-se que os modelos por
especialidade nem sempre tém uma melhor performance do que os modelos agregados, como seria de
esperar uma vez que, como referido, a duracao da cirurgia estd dependente da especialidade associada. Isto
leva a uma das limitacGes deste TFM, nomeadamente o nimero de observacdes para cada uma das
especialidades que pode ndo ser suficiente para se obter um modelo por especialidade com melhor
performance do que um modelo agregado. Outro fator limitante é a falta de informacao essencial que pode
condicionar a duracdo da cirurgia, sendo a idade e o género do paciente dois exemplos frequentemente
usados em estudos semelhantes e que nao foram disponibilizados. Por fim, e tendo em consideragao que é
necessario um conhecimento médico para determinar quais fatores poderdo ter uma maior influéncia na
duragao de cirurgias, apenas sao determinadas as varidveis estatisticamente significativas para o modelo,
nao havendo uma andlise critica acerca dos resultados obtidos.

A titulo de investigagao futura, assumindo que existe uma maior disponibilidade de informagao por

parte do HESE, seria interessante fazer o mesmo estudo, com uma amostra de maior dimensdo e com
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variaveis importantes, e neste caso ndo disponibilizadas, para verificar se de facto um modelo de previsao
por especialidade se torna mais preciso do que um modelo agregado. Adicionalmente, os resultados deviam
ser discutidos com a gestdo hospitalar do HESE de forma a perceber a interpretagao que dao aos resultados

e que ajustes devem ser efetuados aos modelos obtidos.
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ANEXOS

Anexo 1 — Validagéo de Pressupostos 1

Figura A 1.1 — Histogramas da distribuigdo da varidvel dependente, no Data Set RLM por Especialidade.
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Tabela A 1.2 — Valores VIF para varidveis numéricas e bindrias, no Data Set RLM por Especialidade.

INT_ANTERIOR OBESIDADE_C NUTEIS_C T_ESPERA C_CIRURGIA MEAN_MEDICO MEAN_PRIORIDADE MEAN_ICDPROC

Cirurgia Geral 1,0790 1,0790 1,6623 1,5376 1,5003 1,7085 1,4045
Cirurgia Plastica 1,1223 1,0937 1,3318 1,1770 1,5562 1,4770 1,3426
Gastrenterologia 1,4990 390,1536 1,0946 7,4756 1,3295 343,2938 5,5996 28,9100
Ginecologia 1,2473 1,0966 1,2847 2,9217 1,3843 1,2970 2,9788
Obstetricia 42,1003 1,0519 5,3847 2,7189 1,3222 1,1345 40,7780
Oftalmologia 1,0540 1,0727 1,2524 1,3768 1,3167 1,7525 1,3749
ORL 1,0366 1,1758 2,1321 1,3182 1,0929 2,3472 1,4234
Ortopedia 1,0252 1,1606 1,6575 2,4581 1,5275 1,2681 1,8503
Pediatria Cirtrgica 1,0916 1,0888 1,1253 1,0822 1,7616 1,3208 1,5582
Urologia 1,0768 1,0984 1,7713 3,7869 3,8171 2,4152 1,2991
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Tabela A 2.1 — P-Value resultante do teste da ANOVA.
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Tabela A 2.2 — Algoritmo Backward Stepwise Regression com p-value de exclus@o, no Data Set RLM Agregado.

Iteragiio 1 Iteracdo 2 lteracdo 3 lteracdio 4 lleracio 5
INT_ANTERIOR 0,0011 0,0012 0,0012 0,0011 0,0011
OBESIDADE_C 0,0883 0,0882 0,0882 0,0882  0,0003

NUTEIS_C 0,2312 0,2316 | 0,2316

MEAN_MEDICO 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

T_ESPERA

C_CIRURGIA 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

MEAN_PRIORIDADE 0,6342 0,6226

MEAN_ICDPROC 0,1000 0,0998  0,0998 | 0,0998 |
RA2 0,7751 0,7751 0,7751  0,7750  0,7750

Tabela A 2.3 — Iteragdo 1 da Backward Septwise Regression com p-value de exclusé@o, no Data Set RLM por Especialidade.

lteracio 1
INT_ANTERIOR T_ESPERA NUTEIS_C C_CIRURGIA MEAN_MEDICO MEAN_PRIORIDADE

Cirurgia Geral 0,5964 0,0001 0,0000

Cirurgia Plastica 0,2543 0,4102 0,7370
Gastrenterologia 0,0220 0,7763

Ginecologia 0,3633 0,0155 0,3397 0,0626 0,1401
Obstetricia 0,1815 0,0000 0,0121

Oftalmologia 0,0379 0,2560 0,1786 0,0000

ORL 0,6558 0,0232 0,7769

Ortopedia 0,0499 0,0729 0,0667 0,0000 0,0000

Pediatria Cirurgica 0,1736 0,4302

Urologia 0,2612 0,7157 0,4709 0,7262

Tabela A 2.4 — Iteragdo 2 da Backward Septwise Regression com p-value de excluséo, no Data Set RLM por Especialidade.

Iteracio 2
INT_ANTERIOR T_ESPERA NUTEIS_C C_CIRURGIA MEAN_MEDICO MEAN_PRIORIDADE
Cirurgia Geral 0,0001 0,0000
Cirurgia Pl3astica 0,2376 0,3652
Gastrenterologia 0,0209
Ginecologia 0,0157 0,3397 0,0372 0,1137
Obstetricia 0,0000 0,0276
Oftalmologia 0,0454 0,1856 0,0000
ORL 0,6830 0,0179
Ortopedia 0,0611 0,0714 0,0000 0,0000
Pediatria Cirargica 0,2319
Urologia 0,2659 0,6395 0,5219
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Tabela A 2.5 — Iteragdo 3 da Backward Septwise Regression com p-value de exclusdo, no Data Set RLM por Especialidade.

lteracio 3
INT_ANTERIOR T_ESPERA NUTEIS_C C_CIRURGIA MEAN_MEDICO MEAN_PRIORIDADE

Cirurgia Geral
Cirurgia Plastica
Gastrenterologia

Ginecologia 0,0538 0,0372 0,1137
Obstetricia 0,0000 0,0276
Oftalmologia
ORL
Ortopedia
Pediatria Cirurgica
Urologia

Tabela A 2.6 — Iteragdo 4 da Backward Septwise Regression com p-value de exclusédo, no Data Set RLM por Especialidade.

lteracio 4
INT_ANTERIOR T_ESPERA NUTEIS_C C_CIRURGIA MEAN_MEDICO MEAN_PRIORIDADE

Cirurgia Geral
Cirurgia Pl3astica
Gastrenterologia

Ginecologia _ 0,0538 0,0372
Obstetricia :
Oftalmologia
ORL
Ortopedia 0,0000 0,0000
Pediatria Cirdrgica :
Urologia

Tabela A 2.7 — Iteragdo 5 da Backward Septwise Regression com p-value de excluséGo, no Data Set RLM por Especialidade.

lteracio 5
INT_ANTERIOR T_ESPERA NUTEIS_C C_CIRURGIA MEAN_MEDICO MEAN_PRIORIDADE

Cirurgia Geral
Cirurgia Plastica
Gastrenterologia :

Ginecologia 0,0440
Obstetricia
Oftalmologia
ORL
Ortopedia
Pediatria Cirtrgica :
Urologia -
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Tabela A 2.8 — Valores 8 da constante e das varidveis numéricas e bindrias obtidos nos modelos finais.

Constante INT_ANTERIOR T_ESPERA NUTEIS_C C_CIRURGIA OBESIDADE_C MEAN_MEDICO MEAN_PRIORIDADE MEAN_ICDPROC
Data Set RLM Agregado 2,0832 0,0611 0,2374 4,1262 0,0055
Data Set RLM por Especialidade
Cirurgia Geral 2,8941 0,0497 0,0008
Cirurgia Plastica 5,3181
Gastrenterologia 5,3152 0,0002
Ginecologia 2,7073 0,0020
Obstetricia 1,3886 0,0096 0,0054
Oftalmologia 1,8429 0,003
ORL 2,4312 0,1828
Ortopedia 3,2008 0,0882 0,0016
Pediatria Cirurgica 2,5637
Urologia 2,8548
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Previsdo de Duragdes de Cirurgias — O caso do Hospital do Espirito Santo de Evora

Anexo 3 — Validacéo de Pressupostos 2 (Data Set RLM por Especialidade)

Figura A 3.1 — Q-Q Plot dos Residuos (da esquerda para a direita): Cirurgia Geral, Cirurgia Pldstica, Gastrenterologia,

Ginecologia, Obstetricia, Oftalmologia, ORL, Ortopedia, Pediatria Cirurgica e Urologia.
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Previsdo de Duragdes de Cirurgias — O caso do Hospital do Espirito Santo de Evora

Tabela A 3.2 — Resultados do teste de Durbin-Watson, no Data Set RLM por Especialidade.

DW P-Value

Cirurgia Geral 2,0178 0,7605
Cirurgia Plastica 1,6922 0,1500
Gastrenterologia 1,7052 0,0531
Ginecologia 1,7834 0,0800
Obstetricia 1,9488 0,3608
Oftalmologia 2,0059 0,9007
ORL 1,9278 0,7645
Ortopedia 2,0239 0,7628
Pediatria Cirurgica 1,9034 0,7702

Urologia 2,1339 0,7622




Previsdo de Duragdes de Cirurgias — O caso do Hospital do Espirito Santo de Evora

Figura A 3.3 — Grdficos de dispersdo (da esquerda para a direita): Cirurgia Geral, Cirurgia Pldstica, Gastrenterologia,

Ginecologia, Obstetricia, Oftalmologia, ORL, Ortopedia, Pediatria Cirurgica e Urologia.
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Previsdo de Duragdes de Cirurgias — O caso do Hospital do Espirito Santo de Evora

Figura A 3.4 — Valores reais vs. Valores Previstos (da esquerda para a direita): Cirurgia Geral, Cirurgia Pldstica,

Gastrenterologia, Ginecologia, Obstetricia, Oftalmologia, ORL, Ortopedia, Pediatria Cirurgica e Urologia.
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Previsdo de Duragdes de Cirurgias — O caso do Hospital do Espirito Santo de Evora

Anexo 4 — XGBoost

Figura A 4.1 — Resultados RMSE por iteragdo (da esquerda para a direita): Cirurgia Geral, Cirurgia Pldstica,

Gastrenterologia, Ginecologia, Obstetricia, Oftalmologia, ORL, Ortopedia, Pediatria Cirtrgica e Urologia.
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Previsdo de Duragdes de Cirurgias — O caso do Hospital do Espirito Santo de Evora

Figura A 4.2 — Valores SHAP (da esquerda para a direita): Cirurgia Geral, Cirurgia Pldstica, Gastrenterologia, Ginecologia,

Oftalmologia, ORL, Ortopedia, Pediatria Cirurgica e Urologia.
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Previsdo de Duragées de Cirurgias — O caso do Hospital do Espirito Santo de Evora

Figura A 4.3 — Importdncia das Varidveis (da esquerda para a direita): Cirurgia Geral, Cirurgia Pldstica, Gastrenterologia,

Ginecologia, Oftalmologia, ORL, Ortopedia, Pediatria Cirtrgica e Urologia.
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Previsdo de Duragdes de Cirurgias — O caso do Hospital do Espirito Santo de Evora

Figura A 4.4 — Valores reais vs. Valores previstos (da esquerda para a direita): Cirurgia Geral, Cirurgia Pldstica,

Gastrenterologia, Ginecologia, Obstetricia, Oftalmologia, ORL, Ortopedia, Pediatria Cirtrgica e Urologia.
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