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RESUMO

Em pacientes oncoldgicos, o tempo decorrido entre o diagndstico e o inicio das sessdes de
tratamento é uma grande preocupacdo, considerando sua relacdo com a qualidade de vida do
paciente. Este trabalho concebeu um modelo de simulacéo da etapa de tratamento de um processo
real de radioterapia, com o objetivo de investigar meios de maximizar o desempenho e,
consequentemente, contribuir para que o inicio do tratamento ocorra mais cedo. Técnicas de
simulacdo de eventos discretos foram utilizadas para realizar diversas analises no processo. Ao
longo do trabalho foram fornecidos detalhes da modelagem computacional, onde foi possivel
entender como 0 nimero de técnicos disponiveis, politica de agendamento e demanda, dentre
outras variaveis, influenciam o desempenho da operacdo. Os experimentos permitiram descobrir
configuragdes de tratamento capazes de aumentar substancialmente a produtividade do setor de
radioterapia estudado, sendo uma melhoria relevante para a gestdo da operacao.

Palavras-chave: Simulacdo de eventos discretos, Radioterapia, Arena, Modelagem
computacional.

ABSTRACT

In cancer patients, the time elapsed between diagnosis and the start of treatment sessions is
amajor concern, considering its relationship with the patient's quality of life. This work conceived
a simulation model of the treatment stage of a real radiotherapy process, with the objective of
investigating ways to maximize performance and, consequently, contribute to the beginning of
treatment to occur earlier. Discrete event simulation techniques were used to perform several
analyzes in the system. Throughout the work, details of the computational modeling were
provided, where it was possible to understand how the number of available technicians,
scheduling policy and demand, among other variables, influence the performance of the operation.
The experiments allowed discovering treatment configurations capable of substantially increasing
the productivity of the studied radiotherapy sector, being a relevant improvement for the operation
management.
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1. Introducéo

Existem no Brasil 317 unidades e centros de assisténcia habilitados no tratamento do
cancer, 0s quais sao responsaveis por atender a demanda referente aos atuais e futuros pacientes.
Segundo o Instituto Nacional de Cancer, a expectativa é de que haja aproximadamente 625 mil
novos casos oncoldgicos no pais no triénio 2020-2022 (INCA, 2020). Considerando que estes
centros sdo ambientes dindmicos, faz-se importante a utilizacdo de técnicas de planejamento e
gestdo capazes de facilitar o processo de tomada de decisdo e, consequentemente, melhorar a
qualidade e a produtividade dos processos. Nesta linha, este trabalho tem por objetivo, aperfeigoar
por meio de técnicas de Simulacdo de Eventos Discretos (SED), a dindmica operacional do
processo de tratamento radioterapico do Hospital Hélio Angotti, localizado em Uberaba — MG.

Inaugurado em 1961, o Hospital Hélio Angotti tornou-se referéncia nacional no
atendimento de alta complexidade, possuindo a proposta de difundir conhecimentos gerais sobre
0s tipos de cancer, lutar contra a vulgarizacao de sua profilaxia e promover diagndsticos precoces
com realizacdo de campanhas educativas. Hoje, o Hospital conta com cerca de 45 médicos e 433
colaboradores, contribuindo para o impacto social da regido de Uberaba, ofertando servicos
ambulatoriais, diagndstico por imagem (capacidade instalada para realizar mais de 7.000
exames/més), medicina nuclear (cerca de 800 exames/més), quimioterapia (aproximadamente
400 consultas/més) e radioterapia (mais de 43.000 aplicacGes/més).

SED é uma técnica apropriada para modelar sistemas complexos, dindmicos, discretos e
estocasticos (Law e Kelton, 2000). E comum que tais sistemas apresentem a existéncia de filas,
sendo que estas, sdo fendmenos regidos por variadveis com comportamento aleatorio. Um de seus
grandes problemas é que geram tempos de espera e por fim, no contexto de processos hospitalares,
acabam causando impacto ao paciente. Segundo Carneiro (2008), as dificuldades em administrar
filas acabam gerando um constante dilema para as organizag6es de servi¢os, incluindo hospitais.
Este dilema estd em tomar decisGes operacionais para assegurar a prestacdo de um servico com
qualidade (menor tempo de espera nas filas), mas que seja apropriado em termos de custos.

Neste contexto, o principal objetivo do presente trabalho é melhorar a produtividade da
etapa do tratamento dos pacientes no setor de radioterapia do hospital Hélio Angotti, pois quanto
mais pacientes forem atendidos diariamente, menor tende a ser o tempo decorrido entre o
diagndstico da doenga e o inicio do tratamento. Por outro lado, este aumento de produtividade
nédo pode ter efeitos colaterais como: aumento no tempo dos pacientes na sala de espera e aumento
de horas extras dos funcionarios.

Diferentes fatores podem impactar esta produtividade, tais como: a quantidade de pacientes
agendados por dia, o tamanho do intervalo de tempo planejado para cada atendimento, a escala
de trabalho dos técnicos, dentre outros. Como 0 processo de tratamento possui um comportamento
fortemente probabilistico com variaveis aleatérias, como por exemplo, a fila de espera e a
presenca de variabilidade nos atendimentos, torna-se dificil para os gestores tomar tais decisoes
de forma eficiente. Vale ressaltar que os gestores possuem receio de fazer testes praticos na
operacdo, pois caso a alteracdo falhe, os tempos de espera podem subir de modo a causar
superlotacfes na sala de espera, algo muito inadequado para as condi¢cbes dos pacientes
oncolégicos. A simulacdo permitiu identificar alteracdes mais promissoras, ndo apenas
acelerando os testes para encontrar cenarios de maior produtividade, mas também prevenindo que
mudancgas ruins sejam testadas na operacdo real.

As principais contribuicdes deste artigo séo:

1. A modelagem da fase de tratamento de um processo real de radioterapia, fornecendo
detalhes de sua implementacéo.

2. Modelo de simulacdo mais representativo da realidade do processo em termos de
validade e confiabilidade quando comparado com outros da literatura.

3. Realizacdo de diferentes tipos de experimentos para analisar o comportamento da
operagdo para diferentes cenarios de modo a prever o comportamento do sistema e identificar
oportunidades de melhoria.
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Este trabalho esta organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 traz uma revisao da literatura,
a Secdo 3 apresenta 0 modelo de simulagdo do processo de radioterapia, incluindo a analise e
tratamento dos dados de entrada e a descricdo do modelo computacional. A Secdo 4 descreve 0s
experimentos realizados, comegando pelo dimensionamento do nimero de replicac6es, passando
pela validacdo do modelo por meio de uma comparacdo com o sistema real, e a realizacdo
experimentos de comparacéo de alternativas e experimentos fatoriais. A Se¢do 5 apresenta as
consideracdes e conclusdes do trabalho.

2. Revisdo Bibliografica

A simulagdo em ambientes hospitalares evoluiu nas ultimas décadas, aumentando-se o
namero de pesquisas nesta area e os beneficios em sua implementacéo. De acordo com o estudo
de Almagooshi (2015), observou-se que a técnica SED e o Software ARENA sdo a combinacao
mais utilizada em pesquisas aplicando a simulagcdo em hospitais.

Dentre as pesquisas realizadas, algumas sdo gerais, como Gutiérrez et al. (2009) e Dos
Santos et al. (2017) que focam diversos sistemas hospitalares, e algumas séo especificas para o
setor oncoldgico, com destaque para a radioterapia e a quimioterapia. A aplicacdo de simulacdo
na radioterapia é destacada por Werker et al. (2009), Kapamara et al. (2007) e por Sarmento et al.
(2018), demonstrando que pequenas alteracdes podem reduzir o tempo de tratamento e apresentar
melhorias no processo. Os autores também mostraram ser possivel identificar oportunidades de
eliminacdo de desperdicios, aumentando as chances de sucesso do tratamento do paciente.

A Tabela 1 avalia algumas pesquisas relacionadas ao contexto oncolégico e ajuda a situar
0 presente trabalho na literatura. Nela, descreve-se o software utilizado, tipo de simulacdo
realizada, sua aplicacdo e objetivo. Ao destacar as pesquisas voltadas diretamente a radioterapia,
os softwares mais utilizados foram o SIMULS8 e 0 ARENA. Também se observa que SED foi a
técnica de simulacdo mais utilizada. Quanto ao tipo de aplicacdo, radioterapia e quimioterapia
foram os mais comuns. E finalmente, quanto ao contexto do trabalho, destaca-se a reducdo do
tempo de espera do paciente.

Em Werker et al. (2009), o modelo de simulagdo tem inicio na criagdo de imagens, quando
os dados estdo prontos para o planejamento. Cria-se um plano Unico para cada paciente,
necessitando de um oncologista no processo de verificagdo, consulta do fisico responsavel,
geracdo de doses, verificacdo e aprovacdo de planos de tratamento. J& Babashov et al. (2017),
desenvolve um modelo que tem como objetivo a reducéo da duragdo dos dias necessarios de todos
0s exames, planejamento e execucdo até o primeiro dia em que 0 paciente é tratado na
radioterapia, em média o tempo observado é de 14 dias.

Dentre os trabalhos citados, observa-se algumas limita¢Oes, por exemplo, Werker et al.
(2009), utiliza tempos sugeridos pela percepgdo dos técnicos responsaveis, onde esse tempo e
porcentagem de ocorréncia podem ser diferentes do real, pois ndo foram cronometrados em loco.
Além disto, possui um valor fixo na porcentagem de retrabalhos, apontado por uma entrevista
com o fisico, 0 que pode reduzir a representatividade do modelo. Em Babashov et al. (2017),
utilizou-se dados de pacientes do periodo de 2009 a 2010, sendo que o trabalho foi realizado em
2017, ou seja, os dados utilizados provavelmente ja ndo eram mais validos, ou pelo menos, nada
foi argumentado mostrando que tais dados antigos ainda eram validos para o periodo em que o
estudo foi realizado.



Galves Junior et al. / 15 (2022), p. 1-15

Tabela 1: Literatura relacionada.

Autor (es) | Ano Software T ‘PO d? T|po d? Objetivo
simulagdo aplicacdo
Munro e 1994 Excel Monte Carlo | Radioterapia Reduzir o.tempo _de espera
Potter para a radioterapia
Kapamara | 5407 | simulg SED Radioterapia | S0 d€ Um processo de
et al. radioterapia
Conforti, N x -
Guerriero e | 2008 . fNao d inf Nao d Planejamento Otlm(;zagao para di .
Guido informado informado agendamento na radioterapia
Barett etal. | 2008 I\_Iao SED Quimioterapia SED a}pl_lcado a pediatria
mencionado oncoldgica
Werker 2009 Arena SED Radioterapia SED em planequento_do
et al. processo de radioterapia
Gutiérrez 2009 Simulink SED Progessos Otlm_lza(;ao do sistema
et al. hospitalares | hospitalar
Morgan, x
Howick e | 2011 Simul8 SED e SD Radioterapia Complementa(;ao qOAUS.O tle
SED e Sistemas Dinamicos
Belton
. . . Analise do fluxo de pacientes
Wang etal. | 2012 Simul8 SED Radioterapia na radioterapia
Ceballos 2014 Arena SED Geral SED aplicado a areas da
etal. salde
Revisdo da literatura de
Almagooshi | 2015 Diversos Teorico - modelos de simulag¢do em
ambientes hospitalares
Melhoria do fluxo de
Liang etal. | 2015 Anylogic SED Quimioterapia | pacientes e agendamento na
guimioterapia
Marcelino 2015 Arena SED Geral Estqu de caso de um
etal. hospital
Dos Santos 2017 Arena SED Geral Analise do t«_ampo de espera
etal. em um hospital
Reducéo do tempo de espera
Ba;azrov 2017 Simul8 SED Radioterapia | e melhoria do planejamento
' na radioterapia
o .| Mapeamento do fluxo de
Sarmento 2018 Arena SED Qulm!oterap!a valor e simulagdo em hospital
et al. e Radioterapia L
oncolégico
. x Modelo dindmico para
Lindberg 2019 l\_lao SD Radioterapia | melhoria do fluxo de
etal. mencionado . - .
pacientes na radioterapia
Saberi € 2019 ARENA Monte Carlo | Radioterapia Modelo de otimizagao para
Awasthi reducdo do tempo de espera
Presente Modelo de otimizacdo para o
2021 ARENA SED Radioterapia | tratamento diario em
trabalho . .
radioterapia

Fonte: Elaborado pelos Autores.

No presente trabalho, todos os dados e os valores de tempo foram obtidos através de
observaces do sistema real, coletando-se as informagdes diérias dos pacientes através de estudos
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de tempo feitos por meios de cronometragem, buscando refletir a realidade no modelo simulado.
Foram realizados diversos experimentos para analisar o comportamento da operacdo para
diferentes cendrios de modo a identificar oportunidades de melhoria.

3. Modelo de Simulacao

A apresentacdo do modelo de simulacdo é dividida em duas partes, o modelo conceitual,
que explica o funcionamento do sistema real, e 0 modelo computacional, onde executa-se a
simulacdo do modelo conceitual.

No modelo conceitual, o processo estudado tem inicio com a chegada do paciente na sala
de espera do setor de radioterapia para o tratamento diario, analisando-se o tempo do paciente na
sala de espera e o tempo da sessdo de tratamento. Todo paciente possui um horario agendado
previamente, sendo que cada janela de agendamento (slot) possui duragdo de 10 minutos. E
comum que o tratamento radioterdpico de um paciente tenha de 20 a 30 sessdes diarias. A janela
ou slot de agendamento refere-se ao tempo reservado no sistema de agendamento para a realizacéo
do tratamento. Como o agendamento possui um horario fixo de 10 minutos, o tempo real da sessao
de tratamento pode ser diferente do planejado. Também é possivel que um paciente falte, 0 que
em alguns momentos ameniza a formacao de filas. Visando prevenir a ociosidade e aumentar a
capacidade do sistema de atendimento, 0s gestores permitem a criagdo de um slot duplicado no
agendamento de pacientes, gerando-se um novo slot por hora em um mesmo horério ja existente.

A chegada dos pacientes € aleatoria, portanto, pode ser que se dé de forma antecipada,
tardia, no horério agendado ou entdo pode ocorrer que 0 paciente ndo compareca a sessdo de
tratamento. Os pacientes sdo atendidos conforme a hora agendada, e ndo conforme a hora de
chegada. Caso um paciente atrase, pode ocorrer de outro paciente ser atendido antes do horario
planejado.

Em relacdo a equipe de técnicos de radioterapia, em condicGes ideais, utiliza-se dois
técnicos simultaneamente para a execucdo do processo de forma eficiente, podendo haver mais
ou menos técnicos. H4& momentos em que € possivel haver apenas um técnico, por exemplo,
quando ha uma sessdo de tomografia e este técnico esta encarregado de sua execucao. Neste caso,
0 técnico ausenta-se por alguns minutos para realizar a sessdo de tomografia, e retorna ao seu
posto original de trabalho. Em casos que h& apenas um técnico realizando as operagdes do
tratamento radioterapico, foi observado que o tempo de tratamento foi maior do que quando
possui dois técnicos trabalhando, porém, ndo existe diferenca significativa de tempo quando ha
mais do que dois técnicos na atividade. Desta forma, as sessdes de tomografia devem ser incluidas
no modelo computacional pois interferem no tempo de uma sessdo de tratamento.

3.1. Analise e Tratamentos dos Dados de Entrada

Foram coletadas, através de cronoanélise, 233 amostras de dados dos pacientes tratados no
setor de radioterapia. Com as amostras coletadas, foram feitas analises quanto as seguintes
métricas: tempo de espera, tempo de tratamento e o tempo de chegada do paciente em relagdo ao
tempo agendado (atrasos e antecipagdes). Os dados foram analisados separadamente para cada
uma das métricas, fazendo-se um tratamento de dados que consiste na remoc¢do de outliers e
confirmacdo de que os dados sdo independentes e identicamente distribuidos. Para identificar as
expressdes matematicas do problema, utilizou-se o software Input Analyzer, uma ferramenta
estatistica presente no ARENA, que permite identificar uma funcéo distribui¢éo de probabilidade
que se ajuste adequadamente aos dados.

Pode-se observar na Figura 1, a analise do tempo de espera dos pacientes obtida pelo Input
Analyzer, onde identifica-se um p-value alto e um erro quadratico baixo, evidenciando que 0s
dados sdo adequadamente representados por uma distribuicdo exponencial de expressdo 0.5 +
EXPO0(22.5) minutos.



Figura 1: Tempo de fila de espera.

Sumério da Distrikuicao

Distribuicdo: Exponencial
Expressao: 0.S+EXPO( 225)
Erro quadratico: 0.000938

Test do Chi-Quadrado
Numero de intervalos
Graus de liberdade
Tesate Estatistico
P-walue correspondente

Sumario dos Dados

Mumerc de Pontos de Dados
Valor Min nos Dados
Valor Max nos Dados

Média da Mmostra

Desvio Padrdo da Amoatra

[=1]

138
1
5
231

2.4

Galves Junior et al. / 15 (2022), p. 1-15

m

Fonte: Elaborado pelos Autores.

Realizando-se as analises da Figura 1 para as demais métricas, observa-se na Tabela 2 a
distribuicdo e a expressdo matematica de cada métrica, que serdo dados de entrada do modelo

computacional.

Tabela 2: Distribuicéo e expresséo.

Meétricas Distribuicdo Expressao
Tempo de espera Exponencial 0.5 + EXP0(22.5)
Tempo de tratamento Lognormal 5.5 + LOGN(3.85,4.54)
:em‘;oa‘;irfg‘aeggda em relagao ao Gama 0.5 + GAMM(8.64,1.26)
Gerar encaixes ndo planejados Exponencial EXPO(60)
Atraso para ajustar tempo chegada Gama Hora agendada — (—18 + GAMM(19.7,2.3))
Tempo da tomografia Normal NORM(12,3)
Tempo do acelerador p/ 2 técnicos Beta 5 + 12 = BETA(1.02,2.69)
Tempo do acelerador >2 técnicos Normal NORM(11.5,3)
Tempo de morning Check Out Normal NORM(15,2)

3.2.Modelo de Simulacéo

Fonte: Elaborado pelos Autores.

O modelo computacional é dado pela Figura 2. O modelo foi criado a partir do modelo
conceitual, implementando-se suas regras l6gicas no software de simula¢do Arena. O modelo
desenvolvido possui quatro entradas de dados principais, sendo elas: gerar pacientes do dia,
gerar encaixes duplicados, gerar encaixes ndo planejados, verificar fila de espera.
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Figura 2: Modelo computacional.
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O fluxo principal comega com 0 modulo “Gerar pacientes do dia”, onde é atribuido a
chegada do paciente na sala de espera da radioterapia, sendo seu horéario agendado de tratamento
atualizado no modulo “Atualizar Ag”. Caso o paciente agendado nio tenha faltado, 0 médulo
“Atraso” do tipo delay atribui um atraso a entidade de valor conforme a métrica “Atraso para
ajustar tempo chegada” da Tabela 2; a seguir atribui-se a hora de chegada do paciente a respectiva
entidade e entdo o modulo “Seize Acelerador” marca o inicio da utilizagdo do acelerador linear
de tratamento pelo paciente. Caso 0 paciente tenha chegado ao setor ap6s o horario agendado,
calcula-se o atraso do paciente, e 0 mdédulo “Atribuir atraso” calcula o atraso do processo. Os
moédulos “Gravar” e “Atribuir hora tratamento” armazenam o tempo decorrido desde a chegada
do paciente e 0 momento de inicio do tratamento. Caso 0 paciente que compareceu nao tenha
desistido de esperar na sala de espera, o0 modulo “Tratar no acelerador” simula o tempo de
tratamento no acelerador, e 0s médulos seguintes armazenam num arquivo Excel as estatisticas
utilizadas na anélise.

Ainda na Figura 2, o modulo “Gerar encaixes duplicados”, gera os slots duplicados de
planejamento, ou seja, permite-se agendar dois pacientes no mesmo horario no tltimo slot de cada
hora. O modulo “Gerar encaixes ndo planejados” ¢ responsavel pela criagdo de slots onde o
paciente ndo possui um horério fixo, como em casos de pacientes urgentes que estdo internados.
O modulo “Verificar fila de espera” ¢é utilizado para observar se o paciente chegou no horario,
observando o comportamento da fila de espera do tratamento, iniciando o modulo “search and
remove”, abreviado no sistema por “S R”, que consistem em tratar o caso em que o paciente vai
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para o hospital, mas ap6s esperar por tempo muito longo, desiste de realizar a sessdo daquele dia.
Caso 0 paciente espere mais de 60 a 90 minutos ha 30% de chance de desisténcia, caso espere
mais de 90 minutos h& 70% de chance.

O sistema possui mecanismos para observar se 0 paciente faltou ou se chegou atrasado,
ajuste do sistema de filas para os pacientes que ndo estavam planejados naquele horério,
adiantamento de paciente caso outro tenha faltado, entre outros. Essas funcionalidades sdo
importantes para que 0 modelo simulado tenha um comportamento equivalente ao real.

4. Experimentos

Este tdpico descreve os experimentos realizados, comecando pelo dimensionamento do
numero de replica¢des, passando pela validagcdo do modelo por meio de uma comparagdo com o
sistema real; e a realizacdo de experimentos de comparacao de alternativas e fatoriais.

4.1. Estudo Preliminar

No modelo elaborado, é possivel identificar e determinar o numero de replicacdes
necessérias para a execucdo do modelo computacional, de forma que, seja capaz de atender as
especificaces de confianga estatistica. Para isso, utilizamos a equacao (1), baseada em Truong et
al. (2015), onde N é o nimero de replica¢bes necessarias, s é o desvio padrdo, x é a média da
amostra, & € o erro porcentual maximo da média, ty_4 1-4/, € 0 valor da estatistica na tabela da

distribuicéo t-Student bicaudal, com N — 1 graus de liberdade.

v ()| »

Para o célculo da quantidade necessaria de replicagdes da simulagdo, foi utilizado a saida
do ultimo paciente, que representa o horario em minutos da saida do ultimo paciente atendido na
radioterapia, levando em consideracdo que o tempo inicial 0 refere-se ao inicio do sistema real,
no caso, 06:30 da manha.

Tabela 3: ReplicacBes necessarias.

Métrica Tempos
Média 777,43
Desvio padréo 53,45
z 2,09
Erro % maximo 0,025
Replicacdes (N) 33,12

Fonte: Elaborado pelos Autores.

Foi obtido o valor de N igual a 33,12, com isso, realizou-se 34 replicacBes da simulacéo,
como podemos observar na Tabela 3.

4.2. Validacéo do Modelo Computacional

Para validar o modelo computacional, comparou-se o sistema real com o simulado através
da comparacdo de trés métricas, sendo elas: tempo de saida do Ultimo paciente, proporcdo de
pacientes com espera e proporcdo de pacientes com espera entre 0 e 30 minutos.

A simulagdo foi realizada utilizando os dados de 2020, onde a média de tratamentos diarios
foi de 73 pacientes, utilizando 10 técnicos de radioterapia e slot de tratamento de 10 minutos. Os
resultados da simulacdo e a comparacdo com os dados do sistema real sdo apresentados na Tabela
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4. O momento de saida do Gltimo paciente é contabilizado em minutos de forma corrida, sendo o
minuto 0 dado pelo momento de inicio do primeiro turno de trabalho.

Tabela 4: Comparacédo do sistema real e simulado.

RESULTADO REAL SIMULADO
Momento de sald_a do dltimo paciente 774.9 777.0
(minutos)
Deswg-padrao dp Tempq de saida do 17.0 157
Gltimo paciente (minutos)
Proporcéao de pacientes com espera 31,04% 31,10%
Proporgdo de pacientes com espera 30.62% 31.06%

entre 0 e 30 minutos.
Fonte: Elaborado pelos Autores.

Para comparar as médias do tempo de saida, inicialmente fez-se um teste de Levene para
comparar as variancias. Dado que o teste mostrou ndo haver diferenca significativa (p — valor =
0,696), prosseguiu-se com o teste t-Student para comparar as médias, assumindo-se variancia
iguais.

Tabela 5: Comparacdo de médias e proporcoes.

METRICA P-valor IC
Média do Tempo de saida do 0,599 (-10,03; 5,83)
ultimo paciente (minutos)
Proporcdo de pacientes com 0,6146 (-0,022; 0,037)
espera
Proporcdo de pacientes com 0,7966 (-0,210; 0,273)
espera entre 0 e 30 minutos.

Fonte: Elaborado pelos Autores.

A Tabela 5 mostra o p-valor e o intervalo de confianca (IC) para a diferenca. Nela vemos
gue ndo ha diferencas estatisticas significativas entre o sistema real e simulado, evidenciando que
0 comportamento do modelo de simulagdo é equivalente ao sistema real.

4.3. Comparacdo de Alternativas

Realizou-se dois tipos de experimentos. O processo utiliza 10 minutos como tempo
planejado para cada paciente, e 0s gestores consideram importante saber como seria 0
comportamento do processo para diferentes valores ja que possuem receio de fazer testes
diretamente na pratica, considerando o grau de sensibilidade dos pacientes caso um teste seja mal
sucedido. Os gestores também deixaram claro que o objetivo é aumentar a quantidade de pacientes
atendidos diariamente, sem prejudicar o tempo de espera. Assim, o primeiro experimento,
apresentado na Tabela 6, buscou identificar o melhor tempo de slot, fixando-se o nimero de
pacientes e de técnicos nos niveis atualmente encontrados na operagao, e alterando-se apenas o
tempo de slot. Como resposta, comparou-se o tempo de saida do Gltimo paciente, a porcentagem
de pacientes com espera e a porcentagem de pacientes com espera de 0 a 30 minutos.
Surpreendentemente, os resultados mostram que o melhor desempenho ocorreu para o slot de 10
minutos, ja utilizado pela operacgdo, que obteve o tempo de saida mais cedo do Gltimo paciente,
com um tempo de espera ainda adequado, com pouquissimos pacientes aguardando mais de 30
minutos (31,93% — 31,57% = 0,36%).



Galves Junior et al. / 15 (2022), p. 1-15

Tabela 6: Comparacéo de tempo de slot.

Métrica Cenério 1 | Cenario 2| Cenério 3 | Cenério 4
# Pacientes (quantidade) 73 73 73 73
# Técnicos (quantidade) 9 9 9 9
Entradas -

Tempo slot (minutos) 10 9 11 8

Slot duplicado sim sim sim sim

Saida do Gltimo paciente (minuto) 774,54 777,02 840,17 841,63
Saidas | % Pacientes com Espera 31,93 60,37 26,62 71,92

5 - -

/o_Pauentes com Espera de até 30 31,57 52.29 26.38 46,81

minutos

Fonte: Elaborado pelos Autores.

Considerando-se também o desejo dos gestores em aumentar a capacidade da operagéo, o
segundo experimento teve como objetivo identificar o melhor nimero de técnicos caso haja
necessidade de aumentar o nimero de pacientes agendados por dia (de 73 para 95), mantendo-se
constante o tempo de slot e 0 nimero de pacientes, como observado na Tabela 7.

Tabela 7: Comparacédo de técnicos de radioterapia.

Métrica Cenario 1| Cenério2 | Cenério3 | Cenario 4
# Pacientes (quantidade) 95 95 95 95
# Técnicos (quantidade) 9 10 11 12
Entradas -

Tempo slot (minutos) 10 10 10 10
Slot duplicado sim sim sim sim
Sal_da do altimo paciente 897.98 9006 901.49 900,59
(minutos)

Saidas | % Pacientes com Espera 55,81 54,3 55,65 55,26
5 - -
% Pa_(:lentes com Espera de até 43.45 45,42 46,48 43,97
30 minutos

Fonte: Elaborado pelos Autores.

De acordo com os resultados obtidos, a alterag&o do nimero de técnicos no intervalo [9,12]
ndo interfere de forma significativa no tempo de saida do Gltimo paciente e nas porcentagens de
pacientes com espera. Os técnicos da radioterapia podem ser alocados de modo que o primeiro
turno comece as 6:30 e o terceiro turno termine as 21:42, totalizando 912 minutos. Ou seja, 0s
resultados da Tabela 7, referentes a métrica “Saida do ultimo paciente” ndo resultam em horas
extras.

4.4. Experimentos Fatoriais

Com a intencdo de entender a significancia de cada fator relacionado ao sistema, foi
realizado um experimento fatorial 23, considerando como fatores: o nimero de pacientes, o
namero de técnicos, e se havera ou ndo a utilizacdo de slot duplicado (ou seja, se sera ou nao
permitido agendar dois pacientes no mesmo horério uma vez a cada hora do dia).

Os valores dos fatores podem ser observados na Tabela 8, e as interacdes e o resultado do
Gltimo paciente atendido na Tabela 9.
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Tabela 8: Valores dos fatores.

Fator Pacientes | Técnicos | Slot duplicado
- 73 9 Néo
+ 95 12 Sim
Fonte: Elaborado pelos Autores.

Tabela 9: Interacdes.

Paciente Técnico  Slot Duplicado Ultimo paciente

- - - 775,33
+ - - 944,56
- + - 775,64
+ + - 947,03
- - + 775,31
+ - + 900,60
- + 775,64
+ + + 900,59
Fonte: Elaborado pelos Autores.
Figura 3: Pareto de Efeitos.
Pareto dos Efeitos
{a resposta & Ultimo paciente: o = 0,05)
Termo 15
! Fator Mome
A A Pacientes
B Tecnicos
AC C Skt Duplicado
C
8 I
|
ABC |
BC
|
AB
|
0 20 40 &0 B 10 120 W0 180

Efeito

Fonte: Elaborado pelos Autores.

A partir dos resultados da Tabela 9, por meio do software estatistico MINITAB, gerou-se
a Figura 3. Nele, ficou evidente que os fatores que influenciam de forma mais significativa no
sistema sd0: 0 nimero de pacientes planejados para o tratamento diario, a utilizacdo do slot
duplicado e a interagdo do slot duplicado com o nimero de pacientes. Além disso, o fator “nimero
de pacientes planejados para o tratamento diario” possui significancia aproximadamente 5 vezes
maior que os outros dois fatores significantes.

Esta descoberta motivou a realizacdo de um novo experimento, variando-se o nimero de
pacientes planejados no intervalo de 70 a 110 pacientes, em incrementos de 5 pacientes,
utilizando-se slots duplicando e 9 técnicos, obtendo-se os resultados apresentados na Tabela 10 e
nas regressdes da Figura 4.
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De acordo com a Tabela 10 e a Figura 4, quanto maior o0 nimero de pacientes agendados,
maior é o tempo de saida do ultimo paciente. Algo semelhando ocorre para a proporcdo de
pacientes que precisam esperar para serem atendidos. Estas duas métricas foram adequadamente
aproximadas por uma regressdo linear. J& em relacéo ao tempo de espera entre 0 e 30 minutos, a
regressdo é nao linear. Isto faz sentido pois a proporcéo de espera cresce a medida que ndmero de
pacientes cresce até um certo ponto, a partir do qual, a espera ira superar os 30 minutos e
consequentemente a proporgao dentro do intervalo [0,30] ira diminuir. Estas regressdes permitem
a operagdo estimar 0 que ocorrerd com 0 processo para uma quantidade panejada de pacientes
entre 70 e 110, quanto a proporcao de esperas e 0 horario de término do Gltimo paciente, sendo
este relacionado as horas extras na operacdo. Neste estudo de regressfes, ndo se identificou
anomalias em relacdo aos residuos.

Tabela 10: Resultados para diferentes quantidades de pacientes planejados diariamente.

Saida do ultimo

Pacientes . . Proporgéo de Proporcéo de pacientes com
i paciente atendido do ; ;

planejados dia. em minutos pacientes com espera espera entre 0 e 30 minutos.

70 803,27 33,35% 33,35%

75 788,13 39,22% 37,15%

80 806,28 41,28% 36,86%

85 843,38 37,79% 36,07%

90 883,45 42,34% 39,47%

95 899,66 49,74% 40,31%

100 923,22 67,61% 42,88%

105 934,04 74,90% 33,62%

110 946,00 76,13% 26,69%

Fonte: Elaborado pelos Autores.

Os resultados da Tabela 10 mostram ser possivel atender 95 pacientes por dia, com uma
proporcao aceitavel de tempo de espera e sem hora extra; ja que o tempo médio de saida do ultimo
paciente ocorre no minuto 899,96 e o horario de atendimento tem uma duracdo de 912 minutos.
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Figura 4: Regressdes polinomiais.
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Fonte: Elaborado pelos Autores.

5. Conclusoes

A utilizacdo de Simulacdo de Eventos Discretos é uma importante ferramenta para apoiar
tomadas de decisdo na gestdo de operacdes, entre elas, a area de radioterapia, como demonstrado
neste trabalho. Inicialmente realizou-se a descrigdo do sistema e sua modelagem computacional,
encontrou-se o dimensionamento adequado do nimero de replicacdes e em seguida foi feita a
validacdo do sistema computacional em relacdo ao real, realizando-se testes estatisticos que
demonstraram que os resultados da simulacdo séo equivalentes ao sistema real.

Uma série de experimentos foram realizados para estudar-se diferentes alternativas para o
sistema, contribuindo no entendimento e comportamento das varidveis. Descobriu-se que para 0
nivel atual de demanda, o tamanho de slot mais adequado é de 10 minutos. A seguir, 0S
experimentos que testaram aumentar a quantidade de técnicos mostraram que nao houve melhoras
significativas no tempo de saida dos pacientes e propor¢cdo de pacientes com espera. Os
experimentos fatorais permitiram identificar que o nimero de pacientes planejados possui uma
significancia muito maior que os demais fatores. Motivado por esta descoberta, realizou-se um
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experimento para medir com mais clareza a relagdo entre o nimero de pacientes e as variaveis de
resposta.

Os resultados permitiram aos gestores da operacdo aprender que convém trabalhar com
slots de 10 minutos e que é possivel aumentar a quantidade diaria de pacientes agendados de 73
para 95 pacientes, sem impactos significativos no tempo de espera e nas horas extras, um aumento
de aproximadamente 30%. Descobrir que uma variavel em particular (quantidade de pacientes
planejados) tem muito mais peso que as demais, tornou possivel fazer regressbes lineares que
permitem aos gestores estimar 0 desempenho da operacao.

Trabalhos futuros podem incluir a aplicacdo da simulacdo envolvendo multiplos
aceleradores no sistema e 0 uso de algoritmos de otimizag&o para encontrar a melhor configuracao
dos parametros de entrada. Também pode-se desenvolver uma automacéo cuja interface permita
aos gestores da operacdo fazerem simulagbes sem necessidade de interagir diretamente com o
modelo do Arena.
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