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RESUMO

Neste trabalho foi abordado o tema da previsdo de demanda do servigo de urgéncia
em departamento de emergéncia. O objetivo de pesquisa foi propor um modelo de
previsdo de demanda para consultas de urgéncia. Composto por dois artigos
académicos, o primeiro artigo € uma revisao sistematica da literatura dos métodos
de previsdo de demanda com o propdsito de reunir os métodos e modelos
disponiveis acerca dos conceitos utilizados atualmente na administracdo de
empresas relacionados ao consumo e produgdo de produtos e servigos. A
metodologia utilizada € a revisao sistematica da literatura com abordagem qualitativa
com o propodsito de dar uma visado geral dos métodos dominantes utilizados em
previsdo de demanda. Foi realizado o mapeamento da literatura para identificar o
estado da ciéncia por meio da produgao cientifica disponivel. Os métodos
qualitativos e causais demonstram adaptar-se melhor as previsdes de médio e longo
prazos, enquanto a analise de séries temporais indica se adequar mais a previsdes
de curto prazo. O segundo artigo propde um modelo para prever o numero de
atendimentos diarios em um hospital de pronto atendimento. Foram utilizados os
dados de um periodo de 66 meses de um Pronto Atendimento e Hospital Dia privado
localizado no Rio Grande do Sul, Brasil. E uma pesquisa de modelagem quantitativa,
caracterizada como empirica normativa quantitativa, com o propdésito de fornecer a
identificacdo do estagio atual do conhecimento referente a previsdo de demanda de
consultas de urgéncia em departamento de emergéncia e por meio de um modelo
probabilisticos propor uma metodologia para assertividade e ganhos de eficiéncia no
ambiente estudado. A modelagem dos dados foi realizada com o uso do software
Microsoft Excel para a coleta e organizagdo dos dados e do software livre R Verséo
3.6.2 para constru¢do do modelo de previsdo demanda e analises estatisticas. Os
resultados sugerem o modelo ARIMA (1,1,4) para clinico geral adulto e ARIMA
(4,1,1) para pediatra, considerando o melhor ajuste possivel para as predi¢des.
Recomenda-se previsbes de 1 dia a frente até 14 dias de previsdo, com erros
proximos a 10%. Além disso, como modelo alternativo de previsdo demanda foi
proposta a utilizagdo do modelo cadtico pelo método do mapa logistico para
previsdo de curto prazo em consultas de urgéncia, incorrendo em baixo erro

associado as previsbes. O estudo demonstra a importancia do uso de modelos
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matematicos de previsdo em servicos de atendimento em departamento de

emergéncia e como ferramenta de gestao.

Palavras-chave: Previsdao de demanda, Métodos de previsdao de demanda, ARIMA,
Mapa logistico, Departamento de emergéncia, Servico de saude, Qualidade em

servico de saude



ABSTRACT

In this work, the topic of forecasting demand for emergency services in the
emergency department was addressed. The research objective was to propose a
demand forecasting model for emergency consultations. Consisting of two academic
articles, the first article is a systematic review of the literature on demand forecasting
methods with the purpose of bringing together the methods and models available
about the concepts currently used in the management of companies related to the
consumption and production of products and services. The methodology used is the
systematic review of the literature with a qualitative approach in order to give an
overview of the dominant methods used in demand forecasting. The literature was
mapped to identify the state of science through the available scientific production.
Qualitative and causal methods show better adaptation to medium and long-term
forecasts, while the analysis of time series indicates that it is more suitable for short-
term forecasts. The second article proposes a model to predict the number of daily
visits to an emergency hospital. Data from a 66-month period from a private
Emergency Care and Day Hospital located in Rio Grande do Sul, Brazil were used. It
is a quantitative modeling research, characterized as empirical normative
quantitative, with the purpose of providing the identification of the current stage of
knowledge regarding the forecast of demand for emergency consultations in the
emergency department and through a probabilistic model to propose a methodology
for assertiveness and efficiency gains in the studied environment. Data modeling was
performed using Microsoft Excel software for data collection and organization and
free software R Version 3.6.2 to build the demand forecast model and statistical
analysis. The results suggest the ARIMA model (1,1,4) for adult general practitioners
and ARIMA (4,1,1) for pediatricians, considering the best possible adjustment for
predictions. Forecasts from 1 day ahead to 14 days of forecast are recommended,
with errors close to 10%. In addition, as an alternative demand forecast model, it was
proposed to use the chaotic model by the logistic map method for short-term
forecasting in emergency consultations, incurring a low error associated with the
forecasts. The study demonstrates the importance of using mathematical forecasting

models in emergency department care services and as a management tool.
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1 INTRODUCAO

O presente trabalho esta voltado ao atendimento do servigo de urgéncia em
pronto atendimento. O foco estda no atendimento prestado por especialistas da
equipe médica, com a finalidade de se ter a disposi¢cao o recurso médico e obter o
menor tempo possivel de espera dos pacientes. Evidenciando-se que o0s
departamentos de emergéncia sdo servigos complexos, torna-se necessaria uma
abordagem especial de gestdo, planejamento, projeto e gerenciamento das
operacgdes analisando todo o sistema para identificar as restricdes e realizar uma
pesquisa mais aprofundada nas causas das ineficiéncias.

Conforme o Ministério da Saude (MS), as unidades de pronto atendimento
sao caracterizadas como servicos de atendimento de saude de complexidade
intermediaria situada entre a Atencdo Basica de Saude, a Atencao Hospitalar e a
Rede Hospitalar (MS, 2013). Esses servigos, na maioria dos casos, possuem alto
indice de variabilidade, superlotacdo e uma demanda maior do que a capacidade de
recursos instalados, causando tempo de espera excessivo impactando na qualidade
do atendimento e na seguranga dos pacientes. (ORDU; DEMIR; TOFALLIS, 2019b).

O Colégio Americano de Médicos de Emergéncia indica que geralmente os
recursos disponiveis sao insuficientes para prover as necessidades de atendimento
dos pacientes de emergéncia. (VOSE, 2014). Os gerentes do hospital estdo cada
vez mais prestando atengdo ao departamento de emergéncia, a fim de oferecer um
servico de melhor qualidade aos pacientes. (AFILAL et al., 2016a). Pacientes que
saem insatisfeitos do departamento de emergéncia por ndo serem avaliados por um
meédico passam a ser considerados importante indicador de qualidade.

Adicionalmente, a contencdo de custos é uma das principais dificuldades
enfrentadas pelos hospitais, assim, passa a compor como solugao para melhorar a
qualidade dos servicos de saude a maximizacdo da eficiéncia dos recursos
existentes e a redugdo de perdas com foco em produtividade. (BHAT; GIJO;
JNANESH, 2016). Além disso, € um setor onde € inaceitavel nao atender
plenamente as necessidades de assisténcia ao paciente e a implementagao de um
sistema robusto e eficiente para apoiar decisdes referentes a escala de pessoal tem
potencial para melhorias, possibilitando economia de tempo e de custo. (WONG;
XU; CHIN, 2014).
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Os desafios relacionados a demanda e custos estdo cada vez maiores nos
sistemas de saude de paises desenvolvidos. Taylor e Nayak (2012) afirmam que a
quantidade e a qualificacdo dos funcionarios guardam uma relagao direta com a
seguranga e readmissao dos pacientes, tendo como solugdo mais comum havendo
problemas nos servicos hospitalares, mesmo com um alto custo, a de alocar mais
pessoas. Entretanto, melhorar o fluxo e a capacidade dos processos requer um
estudo aprofundado das estruturas dos processos das areas de emergéncia e
internacéo, sendo que a simplificagdo de processos complexos como os da saude é
um desafio constante. (VOSE, 2014).

Devido a complexidade dos servicos de saude e a presencga dos clientes no
sistema, ao considerar o valor para o paciente neste ambiente € de maior
importdncia a segurangca e a eficiéncia do que o custo e a eficacia. As
consequéncias de uma escala de trabalho inadequada s&o inUmeras e prontamente
percebidas. Afetam a qualidade de atendimento, satisfacdo do cliente, riscos nos
processos, o custo e prejudicam a eficiéncia operacional do hospital. (DIAS, 2015).

Estes sistemas Iutam para lidar adequadamente com a demanda.
(ABOAGYE-SARFO et al., 2015). Compreender o histérico de chegada dos
pacientes por hora, por dia e por semana, auxilia na previsdo e gestdo dessa
demanda. Para se fazer previsbes de demanda, em um dos modos, & preciso
identificar os padrées de comportamento com base em séries histéricas de dados e,
entdo, por meio de um modelo matematico predizer o comportamento futuro.
(AFILAL et al.,, 2016b). As previsbes de demanda abrangem o grau de
disponibilidade do produto ou servico e sdo necessarias como elemento qualificador
para uma melhor tomada de decisdo. (FORTSCH; KHAPALOVA, 2016).

As empresas necessitam planejar as suas operag¢des em relagdo a oferta de
produtos ou de servigos. A previsdo de demanda € uma metodologia para estimar
um valor futuro de uma grandeza de interesse. As previsbes sao elemento
necessario no processo de tomada de decisdo sobre o futuro. (PETROPOULOS et
al., 2018). Realizar previsbes de demanda significa reconhecer padrées de
comportamento em séries histéricas e predizer o comportamento futuro, ou ainda,
identificar fatores causais que afetam o comportamento e extrapola-lo.

Existem métodos de previsdo de demanda basicamente classificados em
quantitativos e qualitativos. (HANKE; WICHERN, 2001; MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; KRAJEWSKI; RITZMAN; MALHOTRA, 2009).
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As técnicas qualitativas nao requerem manipulacdo de dados, e somente
julgamentos sao utilizados para criar a previsao. (JUN; SUNG; PARK, 2017). Ja as
técnicas quantitativas geralmente ndo necessitam de julgamento, pois sao
procedimentos padronizados que produzem resultados objetivos.

Neste sentido, € necessario encontrar solugdes viaveis para melhorar a
previsibilidade e a eficiéncia no uso dos recursos em departamentos de emergéncia,
tais como o ajuste dos recursos humanos e no fluxo dos processos. O estudo
técnico e cientifico nos processos de urgéncia e emergéncia fornece o
direcionamento para a melhoria dos servigos de saude. (ZHAO, 2015). Este tipo de
analise permite fornecer uma visao sistémica e integrada das perdas nos processos
organizacionais e indicar os passos a serem priorizados para eliminar tais perdas.
(BAUER et al., 2019).

No sentido de identificar as atividades que agregam ou n&o valor ao cliente,
sdo estudos de processo e de fluxo de trabalho que representam analises de
emprego de recursos operacionais e de tempo e a agregagao de valor. (GAUZE
JUNIOR, 2016). Conforme Shou et al. (2017), as analises de processos e de fluxo
de valor tem sido bastante utilizada no setor de cuidados de saude em
departamentos administrativos e no processo de tratamento do paciente. Segundo o
estudo, os principais beneficios na area de saude estdo na redugao de horas extras,
de reclamacdes de clientes em processos administrativos, do tempo de espera e
tempo de tratamento.

O tema da previsdo de demanda indica ser atual e relevante para as
instituicdes da area de saude. Portanto, propor um modelo probabilistico conceitual
para prever a demanda de pacientes e otimizar o quadro de lotagdo de médicos de
um hospital de pronto atendimento torna-se relevante para académica e para as

instituigdes hospitalares.
1.1 TEMA DE PESQUISA

Este trabalho aborda a previsdo de demanda do servigo de urgéncia em um
hospital de pronto atendimento. Sua orientacéo recai sobre as consultas de urgéncia
nos aspectos de comportamento de demanda e de previsdo do numero de

atendimentos no curto prazo.
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1.2 JUSTIFICATIVA ACADEMICA

Foi realizada uma pesquisa no portal da CAPES, nas bases de dados Scopus
e Web of Science, com a finalidade de demonstrar a relevancia do trabalho, bem
como estabelecer a sua justificativa académica. Foi aplicado o horizonte temporal do
ano de 2010 a 2018 e foram utilizados os termos: "demand forecasting", "service
management”, "management health service" e "quality in service". A pesquisa
indicou que muitas pesquisas académicas sobre previsdo de demanda e gestao de
servigos sao publicadas ha muitos anos e em ritmo crescente.

Estudos de temas relacionados a gestao de servigos de saude mantiveram o
numero de publicagdes acima de onze artigos por ano. Os dados demonstram
poucos trabalhos sobre o tema e, avaliando especificamente os ultimos cinco anos,

indicam crescimento significativo conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 - Artigos publicados por tema

Temas 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
"demand forecasting" 380 412 417 470 604 548 610 686 868
"service management” 1082 1.247 1.398 1.338 1.490 1.352 1.468 1.495 1.749

"management health service"

21 13 11 20 15 23 18 18 19

quality in service 4 2 9 3 8 3 2 3 9

Total 1487 1674 1.835 1.831 2117 1926 2.098 2202 2.645
Fonte: Elaborada pelo autor.

Temas voltados a qualidade em servigos foram pouco explorados, porém com
grande potencial de pesquisa ja que se pode observar que nos anos de 2012 e de
2018 ocorreram numeros maiores de publicacbes. Pela tabela, observa-se que a
producdo total tem subido, e desde 2014 se mantém em ritmo acima de mil e
novecentas novas publicagdes de artigos por ano.

Atualmente os hospitais necessitam otimizar a utilizagdo dos seus recursos
para melhorar seu desempenho global, e as técnicas de Engenharia de Produgao
permitem maximizar a utilizacdo desses recursos da melhor maneira possivel.
(DIAS, 2015). Neste sentido, trabalhos académicos sobre previsdo de demanda
conduzidos em departamento de saude apontam resultados satisfatérios. Wang et
al. (2015a), com base nos principios lean e na otimizagdo por simulagdo em um
departamento de emergéncia hospitalar, reduziram o tempo meédio de espera dos

pacientes de 78 para 38 minutos, aumentaram o nivel de servigo de 54,86% para
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88,55% e reduziram o numero de enfermeiros de nove para seis. A modelagem de
simulacao proposta em Zhao (2015) mostra a promessa de economia de tempo na
deteccdo de gargalos nas operagdes de emergéncia em hospitais. Souza (2015a)
afirma que a aplicagcdo de metodologias utilizando ferramentas matematicas e
estatisticas e técnicas oriundas da industria para melhoria de qualidade, resolucao
de problemas e melhoria da produtividade possibilitam sucesso empresarial em
ambientes de saude.

O estudo de Gopakumar et al. (2016) investigou diferentes modelos para
prever o numero total de altas no dia seguinte de uma enfermaria aberta e
desenvolveu uma estimativa inteligente de leitos disponiveis em enfermarias, que
desempenha um papel crucial para aliviar o bloqueio de acesso em departamentos
de emergéncia. Afilal et al. (2016a) e Afilal et al. (2016b) abordaram a previsao do
fluxo de pacientes visando ajudar os tomadores de decisido a otimizar a alocagao de
recursos humanos e de materiais com foco na previsdao do atendimento diario em
departamento de emergéncia. Os modelos desenvolvidos nos dois estudos mostram
desempenho acima de até 90% para a previsdo de fluxo total anual e robustez em
periodos epidémicos.

Juang et al. (2017) construiram um modelo para prever visitas mensais a um
pronto-socorro. O modelo ARIMA (0, 0, 1) foi considerado o mais adequado para
prever a demanda de atendimento e seus resultados de previsdo foram
disponibilizados para ser usados como um auxilio nos processos de tomada de
decisdo. Para Villani et al. (2017), os modelos de séries temporais SARIMA
indicaram ser uma ferramenta valiosa que permitem a previsao do numero de casos
futuros com alta precisado e prever casos crescentes de emergéncias diabéticas pré-
hospitalares. O modelo gerado por este estudo pode ser aplicado por prestadores de
servicos no planejamento adequado e alocagdo de recursos em emergéncias
diabéticas.

De acordo com Jiang et al. (2017), a previsao de demanda bem executada
fornece aos gerentes do departamento ambulatorial informagdes essenciais para o
agendamento de atendimentos e escala de funcionarios, considerando a politica de
nao reserva do ambulatério da China. Os resultados da metodologia proposta para a
previsdo do numero de atendimentos nesta pesquisa tornaram-se pré-requisitos

cruciais para o escalonamento de pessoal e alocagdo de recursos no departamento
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ambulatorial, fornecendo informacdes praticas sobre a associagao potencial entre
combinagdes de recursos multiplos e variacdo de demanda.

O modelo de previsao do numero de chegadas no departamento de
emergéncia obtido em Carvalho-Silva et al., (2018) trouxe previsdes para uma
semana ou um més com um nivel de qualidade significativo, diminuindo os
cancelamentos de admissdes planejadas, otimizando a alocagao de leitos, alocagéo
de recursos humanos e o numero de postos de atendimento ao paciente. Jilani et al.
(2019) propuseram um modelo de légica fuzzy baseado em heuristica para prever
atendimentos em departamento de emergéncia e auxiliar na alocagéao de recursos e
reduzir a pressao sobre hospitais ocupados. O modelo de previsdo de demanda teve
precisao aceitavel e mostrou ser util como ferramenta no melhor gerenciamento de
leitos, equipe e agendamento de cirurgia eletiva.

De Brito et al. (2019) apresentam um modelo matematico para realizar as
previsdes do numero de atendimentos de pacientes no departamento de emergéncia
de um municipio de Minas Gerais, Brasil. O modelo ARIMA (1,1,1) apresentou o
melhor ajuste para essa previsdo. Além disso, concluiram que a aplicagédo dos
modelos de previsdo de demanda deve ser vista pelos gestores como uma
ferramenta para auxiliar as decisdes, apoiando processos de planejamento, gestao e
avaliagdo no ambiente hospitalar, e caracterizou-os como um instrumento de
atendimento e servigos gerenciais.

Ordu, Demir e Tofallis (2019a) desenvolveram uma estrutura de modelagem
de previsdo para todos os servigos de urgéncia de um hospital, incluindo todas as
especialidades ambulatoriais, internacdo e departamento de acidentes e
emergéncia, com o objetivo de apoiar a gestao para melhor lidar com a demanda e
planejar com eficacia. O estudo aponta que conhecer o comportamento da demanda
do hospital em sua totalidade permitira que a administracdo planeje com
antecedéncia, garanta que 0s recursos necessarios estejam disponiveis, gerencie
melhor os or¢gamentos e venha a reduzir situacbes de risco para pacientes,
funcionarios e instituigao.

Em Ordu, Demir e Tofallis (2019b), foi elaborado um sistema de apoio a
decisdo combinando simulagdo de eventos e técnicas de previsdo comparativa para
o melhor gerenciamento do Hospital Princesa Alexandra na Inglaterra. Foi proposto
um modelo de simulacédo de eventos discretos para medir uma série de métricas de

desempenho consideradas importantes. Este trabalho apresenta um estudo
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relevante que permite aos diretores e gestores de servigos prever suas atividades e
formar um plano estratégico com certa antecedéncia.

Neste contexto, percebendo poucas pesquisas empiricas sobre previsao de
demanda em departamento de emergéncia, evidenciou-se uma oportunidade de
pesquisa académica cientifica no tema. Pretende-se com esta pesquisa contribuir
com a construcdo de um modelo baseado em probabilidade para a previsdo de
demanda de atendimentos no servigo de consulta em pronto atendimento de saude.
Na literatura encontram-se poucas pesquisas relacionadas a ambos os assuntos e

sua combinacéo traz relevante contribuicdo a gestao de operagdes na saude.

1.3 JUSTIFICATIVA EMPRESARIAL

No Brasil o financiamento a saude tem oscilado nos ultimos anos proximos de
8% do PIB. Paises, como o Canada (10,4% do PIB) e o Reino Unido (9,9% do PIB),
que oferecem acesso universal a saude de boa qualidade alocam recursos pouco
superiores aos do Brasil. A solugao para o adequado funcionamento do sistema de
saude de um pais depende de dois fatores: financiamento suficiente e gestado
adequada dos recursos obtidos. (SALDIVA; VERAS, 2018). Com base neste
cenario, o setor de servigo de atendimento de saude foi escolhido devido ao volume
e potencial de crescimento do gasto no setor, bem como por perceber a
necessidade de adequacgao da gestao dos recursos.

Conforme o novo relatorio da Organizagdo Mundial da Saude (OMS), os
gastos com saude estdo crescendo mais rapidamente que o resto da economia
global, representando 10% do produto interno bruto (PIB) mundial. O relatério revela
uma rapida trajetdria ascendente dos gastos com saude em todo o mundo, o que &
particularmente notavel em paises de baixa e média renda. Nestes paises os gastos
com saude crescem em média 6% ao ano, em comparacao com 4% realizados em
paises de alta renda. (OMS, 2018).

Os gastos com saude sdo compostos por gastos publicos, pagamentos
diretos das pessoas pelos cuidados e fontes como seguro de saude voluntario,
programas de saude fornecidos por empregadores e atividades de organizagdes nao
governamentais. Os recursos publicos fornecem uma média de 51% dos gastos com
saude de um pais e mais de 35% dessas despesas sao pagas pelas pessoas com

recursos proprios. O relatério da OMS destaca uma tendéncia de aumento do
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financiamento publico interno para saude em paises de baixa e média renda e o
declinio do financiamento externo em paises de média renda. O gasto publico em
saude per capita em paises de média renda dobrou desde o ano 2000. Em média,
os governos gastam US$ 60 por pessoa em saulide nos paises de baixa-média renda
e, cerca de, US$ 270 por pessoa nos paises de média-alta renda. (OMS, 2018).

O financiamento de saude do Brasil, conforme os dados do IBGE, € centrado
predominantemente no sistema privado de saude que atende a algo em torno de
23% da populagao. (IBGE, 2018). Existe também um incentivo federal, ao longo dos
ultimos anos, para a criagdo de planos de saude mais populares, com menor
cobertura para doengas mais graves. Por outro lado, Saldiva e Veras (2018)
explicam que nas situagdes mais graves, como uma neoplasia ou a necessidade de
um transplante, a cobertura dos planos mais simples ndo acontece, onerando o
SUS. Tal sistema favorece o capital privado em detrimento do sistema publico.
Portanto, com as ac¢des praticadas no Brasil parecem indicar que o pais esta em um
processo rumo a privatizagao, conforme Saldiva e Veras (2018).

Problemas de fluxo demonstram o descompasso entre a realizacdo de
consultas médicas, exames e cirurgias. Tais problemas sao interpretados pelo
usuario como ineficiéncia e o induzem a nao procurar diretamente a assisténcia
basica. Além disso, a desorganizacdo do sistema de saude impacta o perfil de
adoecimento no Brasil e provoca aumento dos gastos no setor. O problema se
reproduz também na assisténcia por planos de saude, onde a atencido basica é
praticamente inexistente e o usuario frequentemente procura diretamente um
hospital independente da gravidade de seus sintomas. Existe também casos em que
0 usuario procura o hospital ap6és dificuldades de agendamento com o especialista e
exames relacionados. (SALDIVA; VERAS, 2018).

Conforme Souza (2015b) as instituicbes da saude, publicas ou privadas,
vivenciam uma realidade hostil que as conduz a buscarem sobrevivéncia no
mercado. Ha uma tendéncia global de alta na demanda por qualidade e de aumento
das expectativas e exigéncias de redugao de custos. (BAUER et al., 2019). Desse
modo, € importante também aprimorar a gestédo e regulagédo de servigos de saude. A
escassez de profissionais da saude é um problema a ser discutido de forma
profunda e competente. Relagbes mais produtivas entre o sistema de saude e

instituicdes de ensino superior precisam ser organizadas e implantadas, buscando
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profissionais qualificados e em quantidade suficiente para suprir, com qualidade, a
populagado. (SALDIVA; VERAS, 2018).

A complexidade do atendimento em saude requer a diversidade de
profissionais, onde médicos, enfermeiros e demais profissionais representam o
grupo de sustentagdo a atencdo a saude. (LUO et al., 2017). Assim, o momento é de
apoiar e complementar a formacao desses profissionais, mediante a expansao do
programa de formacgao continuada em servico e agregar conhecimentos de outras
areas no sentido de obter maior eficiéncia operacional.

De acordo com Saldiva e Veras (2018), profissionais com formagdo sem
qualidade fazem mal a saude dos pacientes, principalmente quando esses estao
operando nos niveis da atencao primaria e secundaria. A perda de capacidade de
resolver as principais demandas de saude nesses niveis de atengado sobrecarrega o
nivel de atencao terciaria, encarece o tratamento pela solicitacdo de exames
desnecessarios, e, principalmente, prejudica o paciente pela demora na resolugao
dos seus problemas, comprometendo por vezes a possibilidade de cura. (SALDIVA;
VERAS, 2018).

A adequacido da gestdo e a reducdo dos custos requer a introducao de
tecnologias e a inteligéncia em saude. O Brasil possui uma base de dados de saude,
porém € preciso melhorar a sua analise. O uso de tecnologia de big data e de
simulacao de sistemas complexos, técnicas frequentemente empregadas em outras
areas do conhecimento, deve ser expandida na area da saude. Modelos preditivos
de epidemias ou surtos de doencgas infecciosas, andlise de custo efetividade de
procedimentos e técnicas de tratamento devem ser objeto de analise continua,
orientando sobre como o sistema deve se organizar para o futuro. (ORDU; DEMIR;
TOFALLIS, 2019b).

Caso esse tipo de analise ndo seja ampliada e aplicada, sempre reagiremos a
um problema em detrimento do planejamento de longo prazo. Entdo faz-se
necessario conhecer os problemas e os seus fatores relacionados, definir
prioridades de intervencao e propor estratégias conforme os recursos disponiveis
com o objetivo maior da melhoria do nivel de saude da populagédo. Assim, percebe-
se uma progressiva pressao sobre os servigos de saude referente ao aumento de
eficiéncia por meio da adocdo de metodologias e conceitos de gestao, incluindo
conhecimentos, técnicas e ferramentas da Engenharia de Produgado. (DIAS, 2015;
ORDU; DEMIR; TOFALLIS, 2019a).
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Segundo Bauer et al. (2019), os sistemas de saude devem se concentrar na
melhoria continua de seus processos, para evitar o desperdicio de recursos ou de
tempo, bem como serem capazes de usar as informacdes de forma eficaz para

atender a comunidade, preservar a eficiéncia e garantir a qualidade do servico.

1.4 IMPORTANCIA SOCIOECONOMICA

Os servicos de atendimento de saude trazem junto de si uma missao
importante e um forte senso de propdsito que é a manutencao e o restabelecimento
da saude de uma populagéo. (SOUZA, 2015a). O Brasil vivencia uma dura realidade
de dificuldade de tratamento das mais diversas doengas e do envelhecimento da
populagdo. Tal realidade impulsiona a repensar a gestdo dos recursos e procurar
alternativas para resolver os problemas cotidianos e neste contexto ha espaco para
melhorias. (SALDIVA; VERAS, 2018).

O aumento da procura de cuidados de saude, o investimento limitado do
governo e a concorréncia elevada entre as organizagdes fazem com que o0s
hospitais estejam cada vez mais conscientes da necessidade de usar seus recursos
da forma mais eficiente possivel. (AFILAL et al., 2016a). Este setor vem enfrentando
grandes desafios para melhorar a qualidade dos servigos oferecidos a populagao e
as organizagdes de saude tem buscado incorporar novas estratégias de gestao
capazes de conciliar a redugao dos custos, a melhoria dos servigos oferecidos e 0
atendimento das necessidades e expectativas dos clientes e colaboradores. (DIAS,
2015). Neste sentido, as instituicdes de saude estdo cada vez mais interessadas na
implantagédo de métodos e tecnologia como apoio a tomada de decisdo no processo
de planejamento das equipes de trabalho, buscando otimizar seus recursos
humanos.

O dimensionamento inadequado de equipes de saude aumenta custos ou
prejudica a qualidade da assisténcia prestada. A inadequagdo quantitativa e
qualitativa dos recursos humanos prejudica os pacientes dos servigos de saude no
seu direito de assisténcia a saude, livre de riscos. (DIAS, 2015). Aspectos
importantes como planejar o sistema de atengcédo para o envelhecimento da
populagao, prevenir a epidemia de obesidade, garantir acesso aos tratamentos hoje

disponiveis, necessitam de uma analise mais sofisticada e, portanto, é necessario
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induzir a formagéo dos profissionais a partir do sistema que interaja com as mais
diversas areas de conhecimento.

As instituicbes de saude tém procurado cada vez mais melhorar suas
operacbes para se manterem competitivos frente aos desafios da demanda
crescente por servigos de atendimento médico, o surgimento de novas tecnologias,
0 aumento da concorréncia e a exigéncia de padrdes de qualidade mais elevados,
forcando os hospitais a se adaptarem a uma nova realidade em que a sobrevivéncia
do negécio esta diretamente ligada a eficiéncia de seus processos. (HENRIQUE et
al., 2016). A qualidade dos servigcos de saude esta voltada a satisfazer as demandas
e necessidades dos seus grupos de interesses, representado pelos prestadores de
servico de saude, administradores destes servigos e usuarios. Buscar uma melhoria
de processos visando a exceléncia do desempenho, permite alcancgar resultados
sustentaveis e alinhados as expectativas dos usuarios de um sistema de saude e
aumentando o retorno financeiro € possivel. (SOUZA, 2015a). Neste sentido, esta
pesquisa se justifica em buscar meios de aumentar a qualidade dos envolvidos no

servigo de atendimento de saude.

1.5 PROBLEMA DE PESQUISA E OBJETIVOS

A presente pesquisa tem por objetivo responder ao problema de pesquisa:
Como prever a demanda das consultas de urgéncia em um hospital de pronto
atendimento?

O objetivo geral deste trabalho é propor um modelo de previsdo de demanda
para consultas de urgéncia em um hospital de pronto atendimento.

Os objetivos especificos sao:

a) ldentificar o comportamento da demanda de consultas de urgéncia;

b) Quantificar a demanda do recurso médico de atendimento ser utilizado no

curto prazo;

c) Propor um modelo probabilistico de previsdo de demanda de curto prazo,
com a finalidade de se ter a disposicéo o recurso médico e obter o menor
tempo possivel de espera dos pacientes;

d) Testar e avaliar o modelo de previsdo de demanda de curto prazo

proposto.
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1.6 DELIMITACOES

O foco estd nas consultas de emergéncia com especialistas da equipe
meédica, visando se ter a disposigdo o recurso meédico e obter o menor tempo
possivel de espera dos pacientes e maxima utilizagado deste recurso. Neste sentido,
seréo objeto de estudo as duas especialidades de atendimento mais requisitadas no
servico de urgéncia desta pesquisa, que sédo, clinico geral adulto que representa
58% dos atendimentos e clinico geral pediatrico que corresponde a 24% dos
atendimentos. Demais especialidades, atividades e processos n&o estdo no escopo
de trabalho.

1.7 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho foi estruturado com uma introducdo a dissertacao,
apresentando as consideragdes iniciais a respeito do tema, as justificativas
académica e empresarial, importancia socioecondmica, bem como o0s objetivos
gerais e especificos, as delimitagcdes do tema e a estrutura do trabalho.

A segunda parte do trabalho possui o capitulo sobre método, para responder
a questao de pesquisa e expor o método de trabalho com as etapas cumpridas para
alcancar o objetivo do trabalho.

Apos é apresentado um artigo com uma revisado sistematica da literatura dos
métodos dominantes utilizados em previsdo de demanda, discorrendo sobre o
estado da ciéncia por meio da producgao cientifica disponivel nos bancos de dados
Scopus e Google Scholar. A revisao sistematica da literatura, organizada em
formato de artigo académico, reune os métodos e modelos disponiveis acerca dos
conceitos utilizados atualmente na administragdo de empresas e gestao de servigos.

O capitulo quatro contém um artigo que fornece a identificacdo do estagio
atual do conhecimento referente a previsao de demanda de consultas de urgéncia
em departamento de emergéncia e propde um modelo probabilistico de previsao de
demanda para consultas de urgéncia em um hospital de pronto atendimento.
Também €& considerada a viabilidade do modelo proposto, a relevancia e as

implicagdes gerenciais de sua utilizagao.
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Por fim, este trabalho conta com a conclusdo. Na conclusao serao discutidas
as limitagdes do trabalho e serdo apresentadas proposi¢cdes de futuros trabalhos

como continuidade de pesquisa e de outras pesquisas relacionadas.
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2 METODO

O método de pesquisa demonstra um conjunto de regras, passos e etapas
com o propésito de construir conhecimento cientifico em determinada area e que
s&o aceitos e reconhecidos pela comunidade académica. (LACERDA et al., 2013).
Conforme Marconi e Lakatos (2010), método de trabalho é o conjunto de atividades
sistematicas e racionais que possuem a fungdo de orientar e sustentar o
desenvolvimento de conhecimentos necessarios e que da a diregdao do caminho a
ser seguido. Neste sentido, o presente trabalho possui a preocupacao de assegurar
que exista adesao entre observacdes e agdes na realidade pesquisada e o modelo
elaborado desta realidade. (MIGUEL; FLEURY, 2018). E composto da revis&o
sistematica da literatura dos métodos dominantes utilizados em previsdo de
demanda e da proposta de um modelo de previsdo de demanda para consultas de
urgéncia em um servigo de urgéncia de um hospital de pronto atendimento. Para
tanto, a pesquisa é apresentada em dois artigos.

No primeiro artigo foi elaborada a revisdo sistematica da literatura, com o
proposito de dar uma visdo geral, dos métodos dominantes utilizados em previsao
de demanda. (WEE; BANISTER, 2016). Foi identificado o estado da ciéncia por meio
da produgao cientifica disponivel nos bancos de dados Scopus e Google Scholar. As
buscas foram somente em documentos do tipo “artigo”, em lingua inglesa e a partir
do ano de 2015. Sua contribuicdo € de reunir os métodos e modelos disponiveis
acerca dos conceitos utilizados atualmente na administracdo de empresas
relacionados ao consumo e producdo de produtos e servigos, contemplando os
métodos qualitativos, quantitativos e com base em inteligéncia artificial. Também
evidenciou as diferentes técnicas e métodos empregados recentemente e que
proporcionam resultados bem-sucedidos em previsdo de demanda e previsdao de
vendas em aplicacdes diversas.

O segundo artigo € uma pesquisa de modelagem quantitativa, caracterizada
como empirica normativa quantitativa, com o objetivo de desenvolver estratégias e
agdes que melhorem a situagédo corrente em um servigo de urgéncia de um hospital
de pronto atendimento. De acordo com Miguel e Fleury (2018), pesquisa quantitativa
esta direcionada a descricdes matematicas e simbdlicas das relacbes causais entre

as variaveis de controle e de desempenho em que sdo desenvolvidas, analisadas e
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testadas. Sua contribuicdo € de fornecer a identificagdo do estagio atual do
conhecimento referente a previsdo de demanda de consultas de urgéncia em um
departamento de emergéncia e por meio de modelos probabilisticos propor uma
metodologia que proporcione assertividade e ganhos de eficiéncia no ambiente
estudado. O resultado deste artigo € um modelo de previsdo de demanda para
consultas de urgéncia em um hospital de pronto atendimento.

Ambos os artigos contém o detalhamento dos procedimentos metodoldgicos
aplicados. Os capitulos 3 e 4 apresentam secdes que aprofundam e detalham o

método de pesquisa e o método de trabalho empregados em cada um dos artigos.
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3 METODOS DE PREVISAO DE DEMANDA: UMA REVISAO SISTEMATICA DA
LITERATURA

Este capitulo apresenta o artigo referente a revisdo sistematica da literatura em
previsdo de demanda. Artigo submetido a Revista INNOVAR, ISSN:0121-5051, SUR
2019: 0.163 e CiteScore 2019: 0.6.

Resumo: A previsdo de demanda € uma metodologia da administracdo de
empresas para estimar um valor futuro de uma grandeza de interesse. Realizar
previsdes de demanda significa reconhecer padroes de comportamento em séries
histéricas e predizer o comportamento futuro, ou ainda, identificar fatores causais
que afetam o comportamento e extrapola-lo. Este artigo tem por objetivo realizar
uma revisao sistematica da literatura dos métodos de previsdo de demanda com o
proposito de reunir os métodos e modelos disponiveis acerca dos conceitos
utilizados atualmente na administracdo de empresas relacionados ao consumo e
producao de produtos e servigos. A metodologia utilizada é a revisao sistematica da
literatura com abordagem qualitativa com o propésito de dar uma visdo geral dos
métodos dominantes utilizados em previsdo de demanda. Foi realizado o
mapeamento da literatura para identificar o estado da ciéncia por meio da producéao
cientifica disponivel nos bancos de dados Scopus e Google Scholar. Sendo assim, é
possivel afirmar que o melhor método € aquele que fornece os valores mais
proximos entre a previsao e a demanda real, independente do segmento de atuagéo
empresarial. Os métodos qualitativos e causais demonstram adaptar-se melhor as
previsbes de médio e longo prazos, enquanto a analise de séries temporais,
especificamente pelos métodos das médias e suavizagdo exponencial, indicam se
adequar mais a previsdes de curto prazo. Métodos que utilizam inteligéncia artificial
modelam situagées simples e complexas, e possuem a capacidade de identificar
relacionamentos nao lineares e interativos, sendo usados em sistemas de previsao
de demanda ou como pré-processadores de dados para suavizar e classificar dados
ruidosos para combinar as relagdes entre fungbes complicadas. Mostrou-se um
recurso utilizado em diversas realidades a construcdo de um modelo préprio de
previsdo de demanda utilizando aspectos, conceitos e caracteristicas de diferentes
modelos conceituais, entretanto, € fundamental validar o modelo adotado e sempre
manté-lo sob controle, de maneira a poder efetuar correcées dentro do menor prazo
possivel.

Palavras-chave: Previsdo de demanda, Métodos de previsdo de demanda,
Previsao, Revisao

3.1 INTRODUGAO

As empresas necessitam planejar as suas operag¢des em relagdo a oferta de
produtos ou de servicos. A previsdao de demanda é uma metodologia da
administracdo de empresas para estimar um valor futuro de uma grandeza de
interesse. As previsdes sao elemento necessario no processo de tomada de decisao
sobre o futuro. (PETROPOULOS et al.,, 2018). Realizar previsbes de demanda
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significa reconhecer padrées de comportamento em séries histéricas e predizer o
comportamento futuro, ou ainda, identificar fatores causais que afetam o
comportamento e extrapola-lo.

Existem métodos de previsdo de demanda basicamente classificados em
quantitativos e qualitativos. (ARVAN et al., 2019), aplicados ao consumo e a
producdo de bens ou de servicos. As técnicas quantitativas geralmente n&o
necessitam de julgamento, pois sdo procedimentos padronizados que produzem
resultados objetivos por meio de métodos matematicos. Ja as técnicas qualitativas
nao requerem manipulagdo de dados, e somente julgamentos s&o utilizados para
criar a previsdo. (JUN et al., 2017).

Nos anos 70 George Box e Gwilym Jenkins propuseram os Métodos
Autorregressivos Integrados a Média Mével (ARIMA), partindo-se da ideia de que os
valores de uma série temporal sdo altamente dependentes. (BRENTAN et al., 2017).
Com o advento da computagdo passou-se a utilizar métodos baseados em
computacédo e fundamentados em modelos com inteligéncia artificial que modelam
situacbes simples e complexas, e possuem a capacidade de identificar
relacionamentos nao lineares e interativos. (WANG; LI; LI, 2018). Ja na ultima
década, as redes neurais artificiais e abordagens compostas, como neuro-fuzzy e
associados aos modelos caoticos, foram consideras uma poderosa ferramenta
computacional para resolver problemas complexos em previsdo de demanda (FIOT;
DINUZZO, 2016 e CORTEZ et al., 2018a).

Sob o aspecto académico, pesquisas como a de Raza e Khosravi, (2015)
trazem uma revisdo sobre técnicas de previsio de demanda baseada em
inteligéncia artificial para redes e edificios inteligentes. Deb et al., (2017) apresentam
uma revisao sobre as técnicas de previsao com uso de séries temporais voltados ao
consumo de energia. Katsikopoulos et al., 2018 revisaram e sintetizaram pesquisas
que usaram analises matematicas e simulacbes em computador em modelos
simples e complexos. Armstrong e Green, 2019 discorrem sobre os diferentes
meétodos de previsdo de demanda em aplicagdes empiricas.

O uso do julgamento humano, unico ou em conjunto com modelos
quantitativos, foi amplamente pesquisado na literatura académica e € uma
abordagem popular de previsao na pratica da administracdo de empresas. Arvan et
al., 2019 apresentam uma revisao sistematica da literatura sobre previsdo de

demanda com uso de julgamento, com foco na integracdo de métodos. Entretanto,
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percebeu-se a lacuna de uma pesquisa académica que faga a revisao sistematica da
literatura contemplando os métodos qualitativos, quantitativos e com base em
inteligéncia artificial tendo o foco voltado a administracdo de empresas no que diz
respeito ao consumo e produgao de produtos e servigos.

Sob o aspecto empresarial e social o tema da previsao de demanda indica ser
atual e relevante para as instituicbes de diversos segmentos de atuagdo. As
consequéncias de um plano de trabalho inadequado sao inumeras e prontamente
percebidas. (ARVAN et al.,, 2019). Afetam a qualidade, a satisfacdo do cliente, o
custo e prejudicam a eficiéncia operacional do negécio (TRATAR, 2015),
consequentemente gerando impactos negativos a sociedade.

Assim, conhecer os conceitos, métodos e modelos para prever a demanda de
produtos, servigos, materiais e otimizar a utilizagdo dos recursos organizacionais
torna-se relevante para académica no campo tedrico da administragao de empresas,
para as empresas no que se refere a gestdo de recursos e a sociedade como
geragao de progresso econdémico e financeiro. Neste sentido, questionou-se, quais
sao os métodos de previsdao de demanda sobre o consumo e producao de produtos
e servigos utilizados atualmente na administracdo de empresas?

O objetivo deste estudo é, portanto, realizar uma revisdo sistematica da
literatura dos métodos de previsdo de demanda com o proposito de reunir os
métodos e modelos disponiveis acerca dos conceitos utilizados atualmente na
administracdo de empresas relacionados ao consumo e producao de produtos e
servigos. O artigo esta separado em quatro segdes. Apds a introdugcado ao tema de
pesquisa, na segao de metodologia sdo descritas a abordagem e a metodologia de
estudo. Na secdo 3.3 esta a revisdo sistematica da literatura que descreve os
métodos de previsdo de demanda, tratados em termos de métodos qualitativos,
métodos quantitativos e métodos com base em inteligéncia artificial. As conclusdes,
consideracgdes finais e sugestdes de novos estudos sdo apresentadas na segao de

consideracgdes finais.

3.2 METODOLOGIA

A metodologia utilizada neste artigo é a revisdo sistematica da literatura com
abordagem qualitativa em que tem o propdsito de dar uma visdo geral dos métodos
dominantes utilizados em previsdo de demanda. (WEE; BANISTER, 2016). Foi
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realizado o mapeamento da literatura para identificar o estado da ciéncia por meio
da producgao cientifica disponivel nos bancos de dados mais relevantes. (ZUPIC;
CATER, 2015). A pesquisa foi conduzida em quatro etapas: i) definicdo dos termos
de busca, ii) pesquisa nas bases de dados, iii) coleta e avaliagdo dos artigos e iv)
interpretacado dos resultados. O protocolo da revisdo sistematica da literatura sobre

previsdo de demanda esta exposto na Figura 1.

Figura 1 - Protocolo da revisao sistematica da literatura sobre previsao de demanda

Scopus Termos de Busca: Google Scholar
5.105 artigos s "demand forecasting" — 17.400 artigos
141 artigos —  "demand forecasting methods" = 673 artigos

43jartiges b= "demand forecasting models" =  1.150 artigos

I I
]

Leitura do fitulo e do
resumo dos artigos

Total de artigos do referencial tedrico = 53 artigos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na primeira etapa foram definidos os termos de busca “demand forecasting”,
“‘demand forecasting methods” e “demand forecasting models”. Os termos de busca
foram utilizados na lingua inglesa presentes no titulo, resumo ou palavras-chave. As
pesquisas dos termos de busca, ou seja, a etapa dois, foi realizada nos bancos de
dados Scopus e Google Scholar, em fungdo de oferecerem o maior numero de
artigos em cada um dos termos de busca. As buscas foram refinadas, restringindo-
as somente a documentos do tipo “artigo”, em lingua inglesa e dos ultimo cinco anos
para se ter uma base atual de pesquisa. (ZUPIC; CATER, 2015).

Na terceira etapa, os arquivos foram inicialmente analisados por titulo e
resumo, para que fossem incluidos somente os documentos que se referem ao tema

de pesquisa e selecionados por ordem de documentos mais citados. A etapa quatro
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foi a analise sobre os diferentes métodos de previsdo de demanda e os seus

conceitos. Por fim tem-se as consideragdes finais.

3.3 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

As previsdes de demanda desempenham um importante papel em diversas
areas na gestdo de organizacdes e, independentemente do tamanho ou area de
atuacao, todas as empresas necessitam planejar. Os planejamentos de negocios em
geral estdo baseados de alguma forma em previsbes. Previsbes sao usadas
extensivamente nos negaocios para planejamento e gerenciamento tatico, estratégico
ou operacional em horizontes diferentes que variam de dias, semanas ou meses,
embora o nivel de detalhamento seja diferente. (ABOAGYE-SARFOET al., 2015).

As quantidades de vendas de produtos, os padrdées de consumo de produtos
ou servicos e as necessidades de matéria-prima sao exemplos de informacgdes
essenciais a uma empresa. (PETROPOULOS et al., 2018). Neste sentido, existe
uma base comum e importante a todos os planejamentos que € a previsdo de
demanda. As previsdes de demanda abrangem o grau de disponibilidade do produto
na cadeia de suprimentos e caracterizam-se necessarias como elemento
qualificador para uma melhor tomada de decisdo em relagéo ao futuro. (FORTSCH,;
KHAPALOVA, 2016).

A necessidade de planejar surge do requisito de se trabalhar no presente em
atividades que serdo requisitadas como demanda futura. Porém, a realidade das
organizagbes ndo é estatica. A dinamica de mudancas dos negdcios em alguns
casos pode ser gradual ou, em outros, podem ser subitas. (FERREIRA; LEE;
SIMCHI-LEVI, 2016). Os mercados também estdo expostos a condi¢des
semelhantes. Um produto pode ter demanda constante por anos, enquanto outro
produto pode desaparecer antes mesmo da fase de desenvolvimento de projeto ser
finalizada. Servicos podem apresentar alta demanda em um periodo, ter baixa
procura em outro periodo e serem substituidos por outros servicos inéditos na
sequéncia.

As técnicas de previsbes permitem transformagbes das informagdes
empresariais estratégicas para prever a demanda por novos produtos, novas
tecnologias, novas participacdes de mercado ou a melhor estratégia competitiva.

Afinal, as empresas necessitam planejar as suas operagdes e vendas de seus
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produtos ou servigos no futuro. (SELLITTO et al., 2017). Essa expectativa € o ponto
de partida para muitas outras decisdes.

Entender a demanda por um produto ou servigo € um processo complexo e
que envolve a relagao de diversos fatores. Compreender o efeito de cada um dos
principais fatores e como eles interagem, seria construir um modelo matematico que
apresente uma estimativa exata da demanda futura. Entretanto, entender os efeitos
da competicéo, dos fendbmenos econémicos, das propagandas e das alternativas de
fornecimento para o produto ndo é algo simples. Por outro lado, & possivel
desenvolver algum mecanismo ou algum sistema de interacado de fatores geradores
de demanda e pode-se usar as teorias estatisticas e matematicas para construir um
modelo com um efeito satisfatério (GREEN; ARMSTRONG, 2015).

A previsdao de demanda é um processo racional de busca de informacgdes
sobre as quantidades das vendas futuras de um item ou de um conjunto de itens.
Algumas caracteristicas sdo comuns entre os métodos de previsdo e dentre elas
estd o fato de que as mesmas causas presentes no passado, configurando a
demanda, estardo presentes no futuro. Também é possivel reconhecer padroes de
comportamento em séries historicas e predizer o comportamento futuro. Outro modo
€ identificar fatores causais que afetam o comportamento e extrapola-lo, segundo
um modelo matematico. (ARVAN et al., 2019).

Outra caracteristica comum a todos os métodos de previsdo sdo os erros, e
que por isso, os métodos ndo levam a resultados perfeitos. Isso devido a fatores
aleatérios e que exercem influéncia no resultado das previsdes. (SYNTETOS;
BABAI; GARDNER, 2015). Desse modo, quanto maior o horizonte de previsdo maior
sera a chance de erro no futuro. Conhecer se a demanda por produtos ou servigos
esta aumentando ou diminuindo n&do é suficiente. O fluxo de informacgdes,
conhecimento, produto ou recursos entre essas entidades deve ser gerenciado
adequadamente para maximizar a lucratividade geral e conhecer a taxa de mudancga
€ fundamental no planejamento do negécio. (CORTEZ et al., 2018a).

Os métodos de previsdo de demanda basicamente sdo classificados em
métodos qualitativos e métodos quantitativos. (ARVAN et al., 2019). Métodos
qualitativos ndo requerem manipulagdo de dados e somente julgamentos séo
utilizados para criar a previsdo, ja os métodos quantitativos nao requerem

julgamento, sendo procedimentos padronizados que produzem resultados objetivos.



35

3.3.1 Métodos Qualitativos

Os métodos de previsdao de demanda qualitativos, também chamados de
métodos baseados no julgamento, sao fundamentados no julgamento e experiéncia
de pessoas que tenham condicbes de opinar sobre a demanda futura.
(PETROPOQOULOS et al., 2018). Sao apropriados para criar cenarios futuros, quando
ha disponibilidade de poucos dados relevantes para elaboragao da previsdo, como
padrdes e relagdes causais. (SEIFERT et al., 2015). Sdo bastante uteis na auséncia
de dados, quando os dados nao sao confiaveis ou no langamento de novos
produtos. (ARVAN et al., 2019).

3.3.1.1 Julgamento por Especialistas

Um dos métodos qualitativos de previsdo de demanda é o julgamento por
especialistas, também chamado de abordagem de painel, que tem como base
utilizar a opinido e a experiéncia de especialistas para criar a predicdo de demanda.
(ARMSTRONG; GREEN, 2019; ARVAN et al.,, 2019). Os especialistas realizam
individualmente a previsdo e depois as partes sdo combinadas para se chegar a
previsdo agregada. As previsbes sdo de longo prazo, envolvendo aspectos do
planejamento estratégico da empresa.

A auto alavancagem por julgamento permite que dados preditos por
especialistas sejam utilizados em modelos matematicos, fazendo com que
julgamentos subjetivos sirvam como base de informagdo em procedimentos
estruturados. Para tanto, sdo inicialmente identificadas as informacgdes utilizadas
pelos especialistas na predicdo de demandas, e entdo, os especialistas elaboram
previsdes para diversos casos, reais ou hipotéticos. (ARVAN et al., 2019). Os dados
resultantes sao convertidos para um modelo estimando uma regressdo em fungao

do conjunto de previsdes coletadas. (SEIFERT et al., 2015).

3.3.1.2 Delphi

O método Delphi emprega um questionario que € enviado a especialistas,
cujas respostas sao analisadas, resumidas e retornadas anonimamente aos
respondentes. (NIKOLOPOULOS et al.,, 2015). Segundo de Loée et al. (2016) a
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técnica Delphi foi desenvolvida na década de 1950 para estruturar a comunicacao
em grupo e a interagdo entre painéis de especialistas, com o objetivo de prever a
ocorréncia de eventos ou tendéncias atraves de processos iterativos.

Normalmente é composto de uma equipe de cinco a vinte especialistas.
Anonimamente, os especialistas respondem formularios emitindo, e justificando, as
suas previsdes. O processo é repetido até que haja pouca alteragdo nas previsdes
entre as rodadas. (VON BRIEL, 2018). Duas ou trés rodadas geralmente sao
suficientes, e o resultado da previsao sera a mediana ou a moda das previsdes finais
dos especialistas. (ARVAN et al., 2019). De acordo com Kudlak et al. (2018), o
meétodo Delphi é frequentemente aplicado a fenbmenos complexos e sub-explorados
na previsao de ciéncia e tecnologia, previsao de negdcios e elaboragao de politicas

participativas.

3.3.1.3 Método de Analogia Estruturada

O método de analogia estruturada utiliza como referéncia os comportamentos
passados com a finalidade de ajudar a prever o resultado de uma nova situagao, por
meio de analogias. Conforme Jun et al. (2017), € uma tentativa consciente e
deliberada de aproveitar a experiéncia histérica, envolvendo uma comparagao
sistematica de algo a ser previsto com elementos anteriores que se acredita ter sido
semelhante em todos ou em alguns aspectos mais importantes.

No método de analogia estruturada um administrador prepara uma descrigao
da situagdo objetivo e seleciona especialistas que conhegam situagbes analogas,
preferencialmente que possuam experiéncia direta. (JUN et al.,, 2017). Entdo os
especialistas identificam e descrevem situagdes similares, classificam sua
semelhanga com a situagdo-alvo e combinam os resultados de suas analogias com
resultados potenciais dessa situagao-alvo. Dessa forma, o administrador deriva uma
analogia de cada especialista com a mais semelhante aos demais especialistas,
obtendo uma previsao analoga por especialista. (ARMSTRONG; GREEN, 2019).

3.3.1.4 Pesquisa de Intengao e Opiniao

As pesquisas de intengao e opinido sao utilizadas para verificar as intengdes

de compra ou padrbes de comportamento referentes a determinadas condigdes.
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Neste método devem ser consideradas surveys que possuam significancia
estatistica para generalizagbes. (ARMSTRONG; GREEN, 2019). Porém, por vezes
sdo usados grupos focados para esse fim, entretanto, neste caso nao se trata de
uma amostra significativa da populacédo. As analises conjuntas também fazem parte
deste grupo quando a pesquisa € realizada com a intengédo de perceber os atributos
que levariam a uma op¢ao de compra ou a um padrdo de comportamento. (JUN et
al., 2017).

3.3.2 Métodos Quantitativos

Os métodos de previsao de demanda quantitativos, também conhecidos como
métodos matematicos, utilizam modelos matematicos para se chegar aos valores
previstos. (REN et al., 2016). Os métodos matematicos permitem controlar o erro e

sdo divididos em métodos causais e séries temporais.

3.3.2.1 Modelos Causais

Nos modelos causais a demanda de um item ou conjunto de itens possui
relacdo de causa e efeito com uma ou mais varidveis internas ou externas a
empresa, chamadas de variaveis causais. A demanda por um produto poderia ser
prevista por meio de uma fungao de variaveis como prego, pais de origem e assim
por diante. (KATSIKOPOULOS et al., 2018). No método causal a previsao de
demanda € altamente correlacionada com certos fatores no ambiente, como por
exemplo, fatores da economia e a taxa de juros de um pais. Nos modelos causais 0s
dados seguem um comportamento identificavel ao longo do tempo e existem
relacbes identificaveis entre as informagdes que se deseja prever e outros fatores
(ARVAN et al., 2019).

Um modelo de regressdo € um relacionamento entre o que se pretende
prever, denominado variavel dependente (Y), e os fatores que determinam o valor de
Y, denominadas variaveis independentes (Xi). (KATSIKOPOULOS et al., 2018). O
modelo de regressao simples analisa a relagdo entre duas variaveis, onde os dados
apropriados para este método consistem em observagdes, cada uma delas com
duas medidas diferentes. (GREEN; ARMSTRONG, 2015). A regressao ¢ significativa

quando a variavel dependente se relacionar de modo significativo com as variaveis
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independentes. (FANG; LAHDELMA, 2016). A regressdao simples pode ser

representada pela equacéao (1), ou seja, Y € uma fungao de X:
Y = f(X) (1)

onde

Y = variavel dependente (demanda)

X = variavel independente ou variavel causal

Quando a variavel dependente esta ligada exclusivamente a uma variavel
independente, existem diferentes possibilidades para sua fungao, dentre os formatos

mais utilizados estao:

Y= a+ bX (2)
Y= ab* 3)
Y= a+bX+cX? (4)
onde

a,b,c = representam valores numéricos constantes (parametros)

A equacao (2) é uma regressao linear simples que assume o formato de uma
reta. A equagado (3) contém uma regressao exponencial que possui o formato
exponencial. Ja a equagao (4) € uma regressao parabodlica em formato de parabola.

O modelo de regressdo multipla pode ser expresso pela fungédo exposta na
equagao (5).

Y= f(X.X5 .. X,) )

onde

X, X5, ...X, = conjunto de n variaveis independentes

Na regressao multipla, existem muitas possibilidades de formato da fungao e
do numero de variaveis independentes a se considerar. Porém, é amplamente
utilizada a regresséo linear multipla, representada na equacéo (6). (WANG; LI; LI,
2018). Esta regressdao chama-se linear, porque todas as variaveis independentes
possuem expoente igual a um.

Y= by+ bX,+ bX,+- b, X, (6)

onde
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by, by, b, ... b, = s&0 os parametros

Sao apresentados diferentes métodos na literatura para resolver problemas
nao lineares. Para regressao simples nao linear utilizando a fungdo exponencial é
possivel aplicar a equacgéo (7):

Y'= A+ BX (7)

Por meio da fungao parabdlica, o calculo da regressao ocorre pelas equagdes
(8), (9) e (10).

YVY=na+brXX+cLX? (8)
YXY =aXX+bEX*+cX X’ 9)
XY =aXX*+bXX*+cXXx® (10)

O método de Gauss-Newton, ou da linearizagdo, expande o modelo nao-
linear em uma série de Taylor aproximando-o por um modelo linear. No método de
Gauss-Newton a soma dos quadrados dos erros é reduzida pressupondo que a
funcdo de minimos quadrados € localmente quadratica e buscando encontrar o
minimo da poténcia quadratica. (LV et al.,2017). Outro método é e o método de
Levenberg-Marquardt que, conforme Chae et al. (2016), € uma combinagao de dois
métodos de minimizagdo: o meétodo do gradiente descendente e o método de
Gauss-Newton. Para o método do gradiente descendente, a soma dos quadrados
dos erros é reduzida atualizando os parametros no sentido da maior redugao dos
minimos quadrados. O método de Levenberg-Marquardt esta mais para o método de
gradiente descendente quando os parametros estdo longe de seu valor ideal. Por
outro lado, quando estd mais proximo da convergéncia, o método Levenberg-
Marquardt comporta-se como o método de Gauss-Newton. (SHAIKH; JI, 2016).

Conforme Wang, Li e Li, (2018) e Deb et al.,, (2017), os resultados da
regressao nao linear sdo representativos se: (i) 0 modelo possui justificativa, pois a
regressdo apenas ajusta parametros da equacdo escolhida; (i) os erros séo
normais, possuem variancia constante, sdo independentes em relagdo a Y e nao-
correlacionados entre si; (iii) a imprecisdo na medicdo de Y é pequena perante sua
variabilidade; (iv) o resultado apresentado faz sentido cientifico, e (v) as estatisticas

obtidas sao aceitaveis.
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3.3.2.2 Séries Temporais

A modelagem de séries temporais, também chamada de modelagem uni
variada, geralmente usa o tempo como uma variavel de entrada sem outras
varidveis explicativas externas. E definida como um conjunto de observacdes
geradas sequencialmente no tempo. (BOROOJENI et al., 2017). A analise de séries
temporais examina o padrdo de comportamento passado de um fendmeno ao longo
do tempo para prever o comportamento futuro. (VILLANI et al., 2017). Assim, este
meétodo exige o conhecimento de valores passados da demanda, ou da variavel que
se quer prever, indicando uma colecdo de valores da demanda tomados em
instantes especificos de tempos. Quando evolui com o tempo é classificada como
um processo estocastico, mas se o desvio padrdo varia ao longo do tempo, os
dados da série temporal sdo definidos como n&o estacionarios. (FORTSCH,;
KHAPALOVA, 2016). Sao utilizados para fazer previsdes de curto prazo quando os
valores das observagdes ocorrem conforme um padrdo de comportamento
identificavel ao longo do tempo. (ZHU et al., 2015).

Nos métodos quantitativos por séries temporais a expectativa € que o padrao
observado nos valores do passado forneca subsidios para a previsdao da demanda
futura. E possivel decompor séries temporais em quatro componentes (DEB et al.,
2017; TRATAR; MOJSKERC; TOMAN, 2016), também chamados de padrdes de
demanda, comportamentos ou efeitos associados a série temporal, conforme
descrito abaixo:

a) Horizontal ou variagdes irregulares: sdo variaveis decorrentes de causas
nao identificadas e que ocorreram no curto e no curtissimo prazo,
diferentemente dos ciclos de negocios. Por ocorrerem ao acaso, estas
variagdes nao podem ser previstas por nenhum modelo de previséo;

b) Efeito de tendéncia: confere a demanda uma tendéncia crescente ou
decrescente com o tempo. Existe a possibilidade, também, da demanda
permanecer estacionaria, variando sempre proximo de um valor médio;

c) Efeito sazonal: representa o fato de que a demanda de determinados
produtos assume comportamentos semelhantes em épocas bem definidas
do ano;

d) Ciclo de negécios: sao flutuacbes econdbmicas de ordem geral, de

periodicidade variavel, resultantes de uma multiplicidade de causas ainda
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em debate. Sdo movimentos tipicos das economias capitalistas modernas
e de dificil previsao.

As variacbes de uma seérie temporal que ndo possuam interpretagdo e
explicagcdes por meio dos quatro componentes citado anteriormente sao decorrentes
de ruido aleatério no processo gerador dos dados. (TRATAR; MOJSKERC; TOMAN,
2016). Esse ruido ndo € matematicamente modelavel, porém pode ser tratado ou
seu efeito atenuado por filtros, entre eles, pode-se citar o filtro de Kalman.

Nos modelos de decomposicdo, as séries sao compostas por quatro
componentes, detalhados anteriormente: tendéncia, sazonalidade, ciclos de
negocios e variagdes irregulares. Esta decomposicao € a tentativa de se isolarem os
diferentes componentes, com excecgao as flutuagdes irregulares, de tal modo que os
efeitos possam ser tratados individualmente.

A combinacao dos componentes em uma série é separada fundamentalmente
em modelo aditivo e modelo multiplicativo. (AFILAL et al., 2016a; FORTSCH,;
KHAPALOVA, 2016). O modelo aditivo trata a série como sendo composta pela
soma dos componentes, expresso pela equagao (11).

Y=(T)+(S)+(C)+ (D) (11)

onde

¥ = valor da série (demanda prevista)

T = componente de tendéncia

5 = componente de sazonalidade

C = componente ciclica

L = residuo devido a flutuagdes irregulares

Para as quantidades de T, S, C e i os valores sao expressos em unidades de
demanda que se somam.

O modelo multiplicativo bastante utilizado, é representado pela equagéo (12).
(FORTSCH; KHAPALOVA, 2016).

v = (7).(5).(C).(0) (12)
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onde os componentes tém os significados ja expostos.

No modelo multiplicativo apenas a tendéncia € expressa em unidades de
demanda e as demais quantidades sdo expressas em porcentagens dessa
tendéncia. O modelo multiplicativo pode ser simplificado caso admita-se que o
horizonte de previsao é curto o suficiente para estar sempre na mesma fase do ciclo
de negdcios, fazendo com que C seja igual a 1. Além disso, admitindo-se ainda que
os efeitos sazonais e as variagdes ao acaso possam ser reunidos em um so efeito, o
modelo simplificado passa a ser. (AFILAL et al., 2016a):

¥ = (T).(5) (13)

onde
S incorpora o efeito sazonal e as variagdes ao acaso.

Os valores de T sao determinados por meio da linha de tendéncia, ajustada
conforme os valores reais da demanda segundo uma regressao simples em que a
outra variavel € o tempo. Os valores de S sao intitulados indices sazonais e a sua
determinacao é feita pela observagao do afastamento dos valores reais da demanda
e dos valores previstos pela linha de tendéncia no passado. Neste sentido, a
previsao Y também pode receber o nome de previsao corrigida pelo efeito sazonal.

Existe um conjunto de modelos utilizados como métodos das médias.
Entretanto, vale ressaltar que a previsdo é sempre obtida por intermédio de algum
tipo de média que se tem como base valores reais anteriores da demanda. Ao
contrario do que acontece com as regressoes, € possivel apenas prever um periodo
a frente, apesar da possibilidade de se conceber adaptacdes para a obtengcao de um
maior numero de previsdes futuras. Além disso, a cada nova previsdo sao excluidos,
ou mais fracamente ponderados, os valores mais antigos da demanda real e
incorporados 0s mais novos, isso devido as médias serem méveis. (VAN DER LAAN
et al., 2016).

No modelo de Média Movel Simples (MMS), a previsdo para o periodo t, ou
seja, imediatamente futuro, € obtida pela média aritmética dos n valores reais da
demanda imediatamente passados. A demanda é variavel e pode ser suavizada
usando diversos periodos anteriores. (FORTSCH; KHAPALOVA, 2016). A média
movel simples pode ser um método eficiente nos casos em que a demanda é

estacionaria, quando ela varia em torno de um valor médio. (LI et al., 2017). Embora
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identifique uma variagdo na média, este método faz com que a reacgao seja lenta.
Porém, em situagdes de demandas crescentes ou decrescentes no decorrer do
tempo a tendéncia é de que a previsao fornecida por MMS esteja sempre atrasada
em relagado aos valores reais. Portanto, este método ndo se caracteriza como muito
eficiente para captar as variagdes sazonais, podendo até inclusive escondé-las, de
acordo com o valor escolhido para n.

O modelo da Média Mével Ponderada (MMP) tem semelhanga com o modelo
MMS ao considerar n valores reais anteriores da demanda para a composi¢cdo da
meédia. Por outro lado, os valores recebem pesos distintos, visando uma maior
importancia atribuida aos valores mais recentes da demanda. Assim, os valores
mais recentes da demanda recebem maior importancia, possibilitando revelar
alguma tendéncia. (VAN DER LAAN et al., 2016). Entretanto, quanto maior for o
valor n, mais a previsao suavizara os efeitos sazonais e mais lentamente respondera
a variagdes na demanda.

Também é bastante utilizado o modelo da média movel exponencialmente
ponderada quando a demanda é variavel e pode ser suavizada usando periodos
anteriores. (TRATAR, 2015). Neste modelo as demandas recentes sao mais
relevantes para o periodo atual e o peso da relevancia diminui exponencialmente a
medida que ha afastamento do periodo presente. (FORTSCH; KHAPALOVA, 2016).

No modelo da Média Moével Exponencialmente Ponderada de 12 ordem
(MMEP1) a previsao atinge apenas um periodo imediatamente a frente. Mas com
adaptacdes possiveis, pode-se estender a previsao para varios periodos a frente. O
modelo MMEP1 possui as vantagens de suavizar os picos de dados, dados
anteriores sao considerados, o0 peso atribuido aos dados passados €
progressivamente menor e o seu calculo é simples, necessitando apenas dos dados
mais recentes. (LUCAS; ZHANG, 2016). A previsao para o periodo t, neste modelo,
€ dada pela equacgao (14).

D,= D,y + a(f.y — D;4) (14)

onde

D, = previs&o para o periodo t

D,_, = previsao para o periodo (t — 1)
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a = constante de suavizacao

¥,_, = demanda real no periodo (t — 1)

Para qualquer periodo de previsdo desejado, havera sempre a necessidade
da previsdao do periodo imediatamente anterior. Sendo assim, ao se iniciar uma
sequéncia de previsdes deve-se obter o primeiro valor de alguma outra maneira que
nao por meio da equagdo. Além disso, € preciso definir o valor da constante de
suavizacdo em um intervalo entre zero e um.

Outro modelo bastante parecido com o MMEP1 é a Média Mobvel
Exponencialmente Ponderada de 22 Ordem (MMEP2), que corresponde ao que se
chama de "dupla suavizagao" ou "duplo alisamento", demonstrado pela equacao
(15). E 0 mesmo modelo utilizado na MMEP1, porém o MMEP2 é aplicado sobre a
previsao obtida pelo MMEP1.

D', =D".y+ B(D;y—D',_4) (15)

onde

D', = previsdo de 22 ordem para o periodo &
D'._, = previsdo de 22 ordem para o periodo (t — 1)

B = constante de suavizacao de 22 ordem

D,_, = previsdo de 12 ordem no periodo (t — 1)

Para B, assim como em a, os valores variam entre zero e um. Entdo a
previsao com a MMEP1 assume o papel que cabia aos dados reais e a nova
previsdo com a MMEP2 apresenta-se mais suavizada, ou seja, menos sujeita a
variagbes bruscas. Além disso, em um dado instante de tempo, observa-se ser
aproximadamente valida a relacéo:

Y—-D=D- D (16)

A diferenca entre a demanda real e a previsdao gerada pela MMEP1 é
aproximadamente igual a diferenga entre esta ultima e a previsao pela MMEP2. Tal
relacdo permite corrigir a lacuna gerada entre a previsdo de 12 ordem e a demanda

real, denominado como correcao do efeito de tendéncia. Por meio dessa correcao &
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desenvolvida uma terceira previsdo com valores reais mais proximos dos reais e
escrita da seguinte maneira:

D.=D+(D—D)=2D-D' (17)

c

onde

D_ = demanda corrigida pelo efeito de tendéncia

Existe ainda os modelos de suavizagao exponencial que usa uma ponderagao
para cada valor observado na série temporal, de modo que valores mais recentes
recebam pesos maiores. Desse modo, os pesos formam um conjunto que decai
exponencialmente a partir de valores mais recentes. A suavizagao exponencial
aplica a suavizacdo dos picos, porém, o peso atribuido aos dados passados é
progressivamente menor. Utiliza o principio de que os dados mais recentes devem
receber pesos maiores, além de suavizar as flutuagdes ciclicas para prever a
tendéncia. (FORTSCH; KHAPALOVA, 2016).

A previsdao de demanda pela suavizacdo exponencial é realizada por meio
dos calculos da média e da tendéncia, utilizando-se como base dados histéricos.
(SYNTETOS; BABAI; GARDNER, 2015). Entretanto, deve-se primeiro limpar e
dessazonalizar os dados, por meio da selecao de fatores de suavizacéo razoaveis.

Os métodos de suavizacdo exponencial trazem como diferencial a
possibilidade de identificar informag¢des geradas pela série e explorar as influéncias
apresentadas nas observacdes. Neste sentido, quando um fato externo provoca
mudancas de valores da variavel em estudo, a consequéncia deste fato ja esta
contemplada nos valores observados passados que resultardo em respostas futuras.
(DEB et al., 2017).

Dentre os métodos bastante utilizados, estd a suavizagdo exponencial
simples, chamado método linear de Holt. O método de Holt pode ser utilizado em
séries temporais com tendéncia linear. (TRATAR; MOJSKERC; TOMAN, 2016). Este
método emprega duas constantes de suavizagao, a e 3, com valores entre 0 e 1. O
método de Holt é representado pelo conjunto de equagdes abaixo:

L= az,+ (1= a)(L,ey +T,oy) (18)

Trz E(Lr_f‘r—ij-l'(l_ﬁ]Tr—i (19)
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Zis = LT KT, (20)

As equacodes (18) e (19) fazem uma estimativa do nivel e da inclinacdo da
série temporal, respectivamente. Ja a equagao (20) calcula a previsdo da demanda
para os proximos k periodos.

Assim como na suavizagao exponencial simples, o método de Holt requer

valores iniciais para L, e T,. Uma alternativa para estes calculos iniciais € utilizar em
L, o ultimo valor observado na série temporal e calcular uma meédia da declividade
nas ultimas observacgdes para L,. Uma outra forma de calculo é a regressao linear

simples aplicada aos dados da série temporal, onde se obtém o valor da declividade

da série temporal e de L, em sua origem.

Os valores das constantes de suavizacdo no método de Holt podem ser
determinados de forma semelhante a usada na suavizagdo exponencial simples; ou
seja, uma combinagéo de valores para a e B que minimize a média do quadrado dos
erros. (TRATAR, 2015).

Ja os métodos de Winters descrevem dados de demanda onde existe a
ocorréncia de tendéncia linear e de um componente de sazonalidade. De acordo
com Aboagye-Sarfo et al. (2015), os modelos de Winters sdo divididos em aditivo e
multiplicativo. O método aditivo possui a amplitude da variagado sazonal constante ao
longo do tempo. No método multiplicativo, a amplitude da variagdo sazonal aumenta
ou diminui em fungéo do tempo.

O método multiplicativo de Winters, utilizado em situacbes em que os dados

de amplitude do ciclo sazonal variam com o passar do tempo, € representado

abaixo:
L,=a ‘:’;+ (1—a)(Ly_y +Toy) (21)
T,= B(L,—L,y) +(1-P)T. (22)
Se=v i+ (1-7)5, (23)
Zese = (Le + KT) S s (24)

onde
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§ = periodo completo de sazonalidade (exemplo: igual a 12 quando os dados
sdo mensais € a sazonalidade é anual)

L, = nivel da série

T, = tendéncia

5, = sazonalidade

Z,4; = previséo para k periodos

¥ = constante de suavizagdo que controla o peso relativo a sazonalidade e
varia entre O e 1

Para dar inicio aos calculos, os métodos de Winters necessitam valores
iniciais para nivel, tendéncia e sazonalidade. Para a estimativa da sazonalidade é
preciso ao menos um periodo sazonal completo de observagdes. Estimativas iniciais
do nivel e da tendéncia sao realizadas no periodo S definido para o componente
sazonal.

Para o método aditivo de Winters, conforme segue o conjunto de equagdes
abaixo, sao utilizados dados sazonais em que a amplitude do ciclo sazonal
permanece constante com o passar do tempo. (PETROPOULOS et al., 2018). O
calculo da tendéncia € o mesmo do método multiplicativo, entretanto, o componente

sazonal possui operacdes de soma e subtracdo, em oposicdo a multiplicar e dividir.

L= a(z,— 5,_.) + (1 — a)(Ly + Toy) (25)
T,= B(L,—L, )+ (1—F)T., (26)
Se=v(z.— L)+ (1-¥)S—, (27)
Zeoy =L, KT+ Se_i (28)

Valores iniciais de L_ e de T, sdo obtidos de modo idéntico ao método

multiplicativo. Os componentes sazonais sao calculados pela equacgao (29).
5,=z,—-L,5=2z,—-L,..,5,=z,— L, (29)
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Os Métodos Autorregressivos Integrados a Média Mdvel ou Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA), também chamados de modelos de Box-
Jenkins, foram propostos por George Box e Gwilym Jenkins nos anos 70. Os
métodos ARIMA originam-se da ideia de que os valores de uma série temporal sao
altamente dependentes, portanto, cada valor pode ser explicado por valores prévios
da série. (BRENTAN et al., 2017). A abordagem Box-Jenkins assume que o padréo
de variabilidade nos dados é constante e 0 método usa um procedimento iterativo
para ajustar um modelo de previsdao baseado em padrbes aleatorios e ciclicos de
demanda para minimizar erros de previsdo. (FORTSCH; KHAPALOVA, 2016).

Os modelos de Box-Jenkins preveem que muitos fendmenos nédo sao de
natureza deterministica, devido a incidéncia aleatéria de fatores desconhecidos e os
padrées histdricos ndo se repetem consistentemente. (FORTSCH; KHAPALOVA,
2016). Nestes casos, a previsao do valor futuro esta sujeita a um calculo de
probabilidade e sdo aplicados métodos matematicos para analisar tais sistemas,
ditos estocasticos. Processos estocasticos sdo caracterizados por um conjunto de
variaveis aleatdrias que descrevem a evolucdo de determinado fendbmeno de
interesse. Além disso, existe uma importante classe de modelos estocasticos
utilizados na representacéo de séries temporais que sdo denominadas de modelos
estacionarios. (JOO; KIM, 2015). Esses modelos pressupdem um processo sob
equilibrio, onde o conjunto de variaveis permanece em um nivel constante médio.
Por outro lado, algumas séries temporais sdo melhor representadas por modelos
nao estacionarios. (WANG et al., 2015).

Os modelos estocasticos partem da premissa de que uma série temporal,
admitindo valores sucessivos e altamente dependentes, pode ser estimada a partir
de uma série de ruido aleatorio e transformada por meio de uma fungdo matematica.
(FORTSCH; KHAPALOVA, 2016). O ruido aleatério e, € transformado na série

temporal z., exposta na equagao (30), por uma fungéo de filtro linear que faz uma
soma ponderada de ruidos aleatorios prévios.

z.= utw(B)a, (30)

B™a, = a,, (31)

Y(B)=1+y,B+y,B* + -~ (32)
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onde

i = nivel do processo

B = operador de defasagem
1P(B)= funcdo de transferéncia do filtro, ou operador de linha, que transforma

a,. em tendéncia de z,

Estes modelos podem representar tanto séries estacionarias quanto séries
nao-estacionarias. Em uma sequéncia de y finita ou infinita e convergente, o

processo z, se caracteriza como estacionario e com média p. Em situag&o oposta, z,

€ nao estacionario e y torna-se um ponto de referéncia para o nivel do processo em
algum momento no tempo.

Na analise de séries temporais o coeficiente de auto correlacdo p descreve a
correlacdo entre dois valores da mesma série temporal em diferentes periodos.
(CARVALHO-SILVA et al., 2018). O coeficiente de auto correlagdo p mede a
correlacao entre dois valores adjacentes na série e a auto correlagdo € dita auto
correlacao de lag, ou defasagem. (VILLANI et al., 2017). Sendo assim, o coeficiente

de auto correlagdo p,, mede a correlagdo entre observagdes distantes k periodos,

dita auto correlagao de lag k. (BOROOJEN!I et al., 2017).
_ El(Z-miZ; _4—#)] (33)

z
T

k

onde

o7 = variancia da série temporal

Para uma estimativa do coeficiente de auto correlacdo populacional g, €

utilizado o coeficiente de autocorrelagcdo amostral demonstrado na equacao (34).
(ZHU et al., 2015). O numero de autocorrelagdes de lags diferentes é calculado para
analise da série temporal pela relacdo N/4, onde N é o numero total de observacdes

na série.

g (EtE—(F_y—E) (34)

P = TP .(ZD)
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P (35)

g
I

onde
k=0,1,2,3,...,N
Nos modelos estocasticos em que existe muitas observacbes das séries

temporais, o0 modelo auto regressivo passa a ser aplicado como uma combinagéo

linear finita de valores prévios do processo e um ruido aleatorio a.. (BOROOJENI et

al., 2017). Neste modelo, os valores observados de um processo em espacgos de

tempo sado igualmente divididos t, t-1, t-2, e assim por diante, por Z,, Z,_,, Z,_,, etc.
Além disso, sdo denominados, Z,,, Z,,, etc. como os desvios da média ,
representado na equacgao (36).

Er=3r—p,fr_1=zr_1—p,fr_2 =Zp g~ Hy e (36)

Um processo autorregressivo de ordem p, também chamado de AR(p), €
expresso na equacao (37). E autorregressivo, porque o modelo linear ilustrado na
equacao (38) possui uma variavel Z dependente a um grupo de variaveis
independentes X1, X2, até Xp, com um termo de erro a e geralmente referido como
um modelo de regressao, sendo Z regredido em X1, X2, ..., Xp.

Z,=®Z, A+ ¥ Z, - +EZ,_+a (37)
Z,=o X, + X, + -+ ,X, +a, (38)

Os coeficientes autorregressivos #;, #,, até ¢, sdo parametros que
descrevem como um valor corrente Z, esta relacionado com valores passados de
Z,4, Z,_,, ate z,_,. Ja o coeficiente autorregressivo de ordem p, usando a definicéo

do operador B, pode ser representado matematicamente pelo modelo
autorregressivo simplificado na equacgao (39).
#(B)Z, = a, (39)
Para Z em modelos de média movel, significa a observagéo Z, subtraida da

média Y, dependendo linearmente de um numero finito q de valores prévios do ruido
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aleatorio a,. Assim, obtém-se um processo de média mével (MA) de ordem q, na

equacao (40), que expressa o valor atual de uma série temporal como valores atuais
e q anteriores com ruidos aleatérios. (WANG et al., 2015). O coeficiente de média
movel 8, de ordem q, pode usar a definicdo do operador B e ser representado
matematicamente, de modo simplificado, pela equagao (41).

Z,=a,—60,a,_1—6,a,_5 — ..— 6,0, (40)
Z,=6(B)a, (41)

Neste caso a série finita ilustrada na equacgéao (42), ndo possui restricao sobre
os parametros do processo de média movel para assegurar estacionariedade.
w(B)=#6(B)=1-6,B—6,B*—..-6_B7 (42)

A fungao de autocorrelacdo de um processo MA(q) € descrita pela equagao

(43).
—E;{'Fg._ E;{+._+ - _;{E
P = 1+E._‘+...+E§q : (43)
onde
k=1,2,...,q

P =0, quando k > q

Porém, ocorrem casos em que algumas séries temporais sdo mais bem
modeladas com a utilizacdo de termos autorregressivos e de média movel,
resultando em um modelo misto de autorregressivo com média movel de ordem (p,
g), conforme equacéao (44). (JOO; KIM, 2015). Para tanto, utiliza-se a notagdo do
operador de defasagem B, conforme a equacgao (45), sendo abreviado para ARMA
(p, q). Os valores de p e q, na pratica, sdo menores que 2 para séries temporais
estacionarias. O valor da média mével é obtido usando uma combinacgao linear dos
movimentos dos erros passados e ndo simplesmente as médias ponderadas dos
valores passados, advertem Fortsch e Khapalova, (2016).

Zo=®Z, y+ .t ¢'pz~r—'p tay—bay— ..~ 6a_, (44)

8(B)Z, = 6(B)a, (49)
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Os modelos ARMA partem do pressuposto de que pode existir um algum tipo
de comportamento uniforme no padrao histérico dos dados, que pode ser usado
para prever a demanda, embora o comportamento geral das séries temporais possa
mudar de um periodo para o seguinte. (WU; SONG; SHEN, 2017). Os
comportamentos histéricos podem incluir aleatoriedade, ciclicidade ou mesmo
sazonalidade da demanda, que pode se repetir de maneira sequencial e previsivel.
(FORTSCH; KHAPALOVA, 2016). Para as condicbes de estacionariedade e de
invertibilidade, um modelo ARMA (p, q) é estacionario se as raizes do polindmio
®(B)=0 estiverem fora do circulo unitario, bem como inversivel caso as raizes de
®(B)=0 resultarem fora do circulo unitario.

Muitas séries temporais apresentam variacbes sazonais. Sao séries que
possuem uma caracteristica periddica que se repete a cada S intervalos de tempo,
como o0 que acontece em séries compostas por observagdes mensais e de
sazonalidade anual em que S é igual a 12. Nestes modelos chamados sazonais,
tem-se um operador de diferenga sazonal, (ZHU et al., 2015), descrito na equagéao
(46), intitulados como a primeira diferenciagéo sazonal.

AZ, =(1-BZ,=2,—Z (46)

t—=

Muitas diferenciagdes sazonais, D, podem ser requeridas para tornar uma
série estacionaria. Portanto, a forma geral do modelo sazonal autorregressivo
integrado a média mével de ordem (P, D, Q) pode ser apresentado na equacgao (47).
(ZHU et al., 2015).

®(BT)V2Z, = 6(B)a, (47)

onde

#(B*) = polinbmio em B* de grau P
8(B*) = polinbmio em B® de grau Q

P,D e @ = letras maiusculas para diferenciar da representagdo nos modelos
nao sazonais

Os componentes de erro a geralmente estdo correlacionados, entdo, é

utilizado um segundo modelo descrito na equacéao (48). (LUO et al., 2017).
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#(B)Va, = 6(B)a, (48)

onde

a, = processo de ruido aleatorio
¢(B) = polinbmio em B de grau p
8(E) = polindbmio em B de grau q

Com base nas equagdes anteriores, € possivel obter um modelo multiplicativo
geral, exposta na equacgao (49), e chamado de processo multiplicativo de ordem (p,
d, q) por (P, D, Q). (LUO et al., 2017).

®,(B)#,(B)ViVIZ, = 6,(B)6,(B )a, (49)

3.3.3 Métodos com Base em Inteligéncia Artificial

Os métodos de previsao de demanda baseados em computacdo imitam
algumas das capacidades de processamento do cérebro humano para modelar
situagdes simples e complexas. Esses modelos que utilizam a inteligéncia artificial
possuem a capacidade de identificar relacionamentos ndo lineares e interativos. Os
métodos com base em inteligéncia artificial foram usados em sistemas de previsdo
de demanda ou como pré-processadores de dados para suavizar e classificar dados
ruidosos para combinar as relagdes entre fungdes complicadas. (WANG; LI; LI,
2018).

Na ultima década, as redes neurais artificiais receberam bastante atencao de
pesquisadores e sdo consideras uma poderosa ferramenta computacional para
resolver problemas complexos. As redes neurais sao projetadas para captar padroes
nao lineares de séries temporais longas. (FIOT; DINUZZO, 2016). Técnicas neurais
artificiais tém sido empregadas recentemente e com resultados bem-sucedidos em
previsio de demanda e previsdo de vendas em aplicacbes biomédicas,
aeroespacial, industria automotiva, segmento de eletrénica, setor financeiro etc.
(RAZA; KHOSRAVI, 2015).

Redes neurais artificiais sao técnicas de modelagem semelhantes ao

funcionamento do cérebro humano. A rede de neurbnios artificialmente
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interconectados explora multiplas hipéteses concorrentes por meio de
processamento simultaneo. (QIU et al., 2017). No cérebro humano existe uma
grande colecdo de unidades de processamento chamadas neurbnios que atuam em
paralelo para o processamento e a coleta de dados. Os neurdnios sao conectados
com pesos sinapticos e descobriu-se que essas conexdes ou "pesos" sao capazes
de armazenar algum tipo de informagé&o que pode ser recuperada posteriormente.
(DEB et al., 2017).

A rede neural € composta de um conjunto de neurdnios ligados entre si e
apresentando diferentes coeficientes de conectividade. Os coeficientes de
conectividade representam os pontos fortes das conexdes. (REN et al.,, 2016). A
aprendizagem acontece pelo ajuste da forga de conexdo para que os neurbnios
possam ser agrupados em camadas. A rede neural pode ser de camada unica ou
multicamadas. (CHAE et al., 2016). A rede neural multicamadas detém uma ou mais
camadas ocultas entre a camada de entrada e a de saida da rede. Apresenta melhor
capacidade de aprendizado e produz uma melhor saida do que a rede neural de
camada unica. (RAZA; KHOSRAVI,2015).

No modelo matematico da rede neural, o objetivo principal & identificar os
pesos treinando o modelo com dados registrados no passado, que geralmente sao
organizados em conjuntos de entradas e saidas. (DEB et al., 2017). A rede neural
extrai a relagdo ndo linear entre variaveis usando o processo de treinamento da
rede. (KE et al.,, 2017). Esta rede pode aprender o comportamento da demanda
usando a funcéo de reorganizagao de padrao. No entanto, os padrbées de saida sao
aprendidos aplicando os padrdes de dados de treinamento de entrada para treinar a
rede. (AIZENBERG et al., 2016).

Outro método que utiliza inteligéncia artificial, bastante comum, & a ldgica
difusa (Fuzzy Logic ou Ldogica Fuzzy). Foi apresentada por Takagi e Sugeno (1985)
como uma abordagem de analise numérica para sistemas difusos. Sdo observacgdes
de séries temporais com valores linguisticos em vez dos valores numéricos
convencionais de observagdes. Diferentemente dos métodos estatisticos, em séries
difusas, ndo ha hipoteses restritivas, como pressupostos estacionarios ou lineares a
serem cumpridas. Além disso, podem lidar com problemas ou situacées nao-lineares
qguando os conjuntos de dados sao disponibilizados em termos linguisticos. (EFENDI
et al., 2015).



55

Segundo Guo et al. (2018), geralmente a etapa inicial do projeto é particionar
0 universo de valores das séries temporais em intervalos iguais ou desiguais, e
entdo conjuntos difusos sdo definidos com base nesses intervalos. E um sistema de
regras “se entdo” que pode modelar os aspectos qualitativos do conhecimento
humano e o processo de raciocinio sem o emprego de analises quantitativas. Os
conjuntos difusos sdo normalmente constituidos de maneira subjetiva e ndo refletem
totalmente os dados existentes. Apesar da especializagdo humana desempenhar um
papel fundamental na formacéao de conjuntos difusos, as caracteristicas dos dados
néo sao totalmente capturadas dessa maneira. (GUO et al., 2018).

As relagdes logicas difusas sao formadas com base nos grupos de amostras.
Entdo sdo determinados os grupos de relagbes légicas difusas dividindo os
relacionamentos légicos difusos derivados em grupos, com base nos estados atuais.
Assim, € possivel usar esses relacionamentos logicos para realizar a previsao.
(EFENDI et al., 2015).

Existem muitas abordagens nas quais a légica difusa pode ser determinada,
inclusive, por meio de redes neurais artificiais devido a eficacia significativa da etapa
de determinagdo da relacdo difusa no desempenho da previsdao. Portanto, o
desempenho da previsdo pode ser significativamente aumentado pela utilizacdo de
redes neurais na determinacao de relagdes difusas. (KOCAK, 2017). Os sistemas
neuro-fuzzy combinam a logica difusa baseados em regras com a capacidade de
aprendizagem de redes neurais. Segundo Raza e Khosravi, (2015), a modelagem
neuro-fuzzy tem sido reconhecida como uma ferramenta poderosa e que pode
facilitar o desenvolvimento de novos modelos pela combinacao de informacgdes de
diversas fontes, tais como modelos empiricos, heuristica e dados.

Por outro lado, séries temporais aparentemente complexas tém sido melhor
compreendidas usando modelos cadticos nao-lineares em comparacdo com técnicas
estocasticas. O método (k-nn) mais préximo € um dos métodos de previsao de fluxo
caotico mais empregados. (TONGAL; BERNDTSSON, 2017). Um sistema cadtico
denota as flutuacdes da saida limitada a uma estrutura nao-linear expressando um
comportamento cadtico que reage bem as condig¢des iniciais e possui propriedade
determinista onde existe uma correlagcéo restrita nas leituras do sistema. (JAMIL;
ZEESHAN, 2018).

Modelos caodticos descrevem fendbmenos com leis de formacgao deterministica,

mas que, a primeira vista, parecem ser aleatorios. (SELLITTO et al., 2018). A teoria
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do caos permite a avaliagdo da interagdo entre as variaveis e revela padrdes
complexos que governam o comportamento dos sistemas sem a necessidade de
avaliar cada variavel potencialmente relevante. Portanto, pode detectar com
precisdo padrbes de processos dinamicos deterministicos que podem parecer
estocasticos e lidar com a escassez de dados, ja que € capaz de discriminar
padrées deterministicos e sistemas aleat6rios genuinos sem a necessidade de
conjuntos extensos de dados. (CORTEZ et al., 2018b).

Os modelos caodticos podem ser aplicados em pesquisas, e situagoes,
similares a de Sellitto et al., (2017) sobre empresas que operam em cluster, no
sentido de antever e prever aspectos estratégicos de produto e do negdcio.
Conforme exposto em Sellitto e Luchese, (2018), foram pesquisadas as praticas de
cooperagcao entre concorrentes de um cluster e percebeu-se a necessidade de
detectar a presencga e, caso ocorra, medir a intensidade das dimensdes de beneficio
mutuo, confianga e comprometimento subjacentes a cooperacdo em relacdo ao
concorrente, podendo-se também fazer uso dos modelos cadticos.

Apesar de ser originado de regras deterministicas, pela recorréncia de
aplicacao da regra e sob certas circunstancias, os fendmenos caoéticos passam a ser
imprevisiveis a longo prazo. A extrema dependéncia das condi¢des iniciais dos
parametros determina que a produc¢ao de um fendbmeno cadtico se torne instavel ao
longo do tempo e por consequéncia os resultados de sistemas deterministicos,
mesmo com leis de evolugao definidas, sdo extremamente sensiveis a perturbacdes
e ruido, tornando-os imprevisiveis. Mesmo na auséncia de ruido, as nao linearidades
e interacdes entre os componentes amplificam erros minimos nos parametros,
gerando o caos deterministico. (SELLITTO et al., 2018).

As propriedades importantes para reconstruir a dinamica dos sistemas
caoticos sao chamadas de dimensao de incorporacdo e atraso de tempo. A
dimenséo de incorporagao corresponde ao numero de variaveis que governam o
sistema. O atraso temporal corresponde a influéncia temporal das variaveis, ou seja,
por quanto tempo as mudancas das variaveis podem afetar o sistema. O Teorema
de Taken, que é um dos teoremas mais conhecidos e usados para reconhecer o
comportamento cadtico em séries temporais indica que a dinamica do sistema pode
ser reconstruida pela reorganizagdo da sequéncia de observagdes de séries
temporais e que mudangas em suas formas fornecem informagdes significativas
escondidas dentro da dinamica do sistema. (CORTEZ et al., 2018a).
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3.4 CONSIDERACOES FINAIS

No presente artigo foi apresentada uma revisao sistematica da literatura dos
meétodos de previsdo de demanda, reunindo os meétodos e modelos disponiveis
acerca dos conceitos utilizados atualmente na administragdo de empresas
relacionados ao consumo e producédo de produtos e servicos. Péde-se contemplar
os métodos qualitativos, quantitativos e com base em inteligéncia artificial em
pesquisa académico unica, exposta em forma de sintese na Tabela 2. Também se
evidenciou as diferentes técnicas e métodos empregados recentemente e que
proporcionam resultados bem-sucedidos em previsdo de demanda e previsao de
vendas em aplicagcdes diversas como biomédicas, aeroespacial, industria
automotiva, segmento de eletrdnica, setor financeiro etc. (RAZA; KHOSRAVI, 2015).

Conhecer os conceitos para prever a demanda de produtos, servigos,
materiais e otimizar a utilizacdo dos recursos organizacionais possui significativa
relevancia tanto para académica, quanto para as empresas e consequentemente
para sociedade. Dentre as contribuicdes relacionadas a previsdo demanda, estdo os
efeitos na qualidade, satisfacdo do cliente, custos e na eficiéncia operacional do
negocio. (TRATAR, 2015). Assim, é possivel afirmar que para previsdes de longo,
médio ou curto prazo o melhor método é aquele que fornece os valores mais
proximos entre a previsao e a demanda real, independente do segmento de atuagao
empresarial.

Os métodos qualitativos sdo recomendados quando ndo ha dados
quantitativos histéricos disponiveis ou quando estes dados n&o forem confiaveis.
Sao métodos que utilizam a expertise da equipe de especialistas, o que permite alta
flexibilidade e analises mais amplas sobre aspectos estratégicos. Os métodos
qualitativos e os métodos causais demonstram ser simples na implantagcéo e
adaptarem-se melhor as previsdes de médio e longo prazos. Os métodos causais
sao os que melhor representam a relacado entre os fatores a serem previstos, bem
como outros fatores internos e externos podem ser identificados e considerados.
Sao uteis para prever pontos de inflexdo na demanda e fornecem os subsidios para

previsdbes mais sofisticadas.
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Tabela 2 - Sintese dos métodos de previsao de demanda

Método Abordagem

Qualitativos

Utiliza a opinido e a experiéncia de especialistas para criar a predigéo de
demanda. Os dados resultantes sdo convertidos para um modelo
estimando uma regressédo em fungéo do conjunto de previsdes coletadas.
As previsbes sdo de longo prazo, envolvendo aspectos do planejamento
estratégico da empresa.

Julgamento por
Especialistas

Emprega um questionario que é enviado a especialistas, cujas respostas
sdo analisadas, resumidas e retornadas anonimamente diversas vezes aos

Delphi respondentes. Aplicado a fendbmenos complexos e sub-explorados na
previsdo de ciéncia e tecnologia, previsdo de negdcios e elaboragédo de
politicas participativas.

Prepara-se uma descricdo da situagdo objetivo e seleciona-se
especialistas que conhegam situagbes analogas. Os especialistas
identificam e descrevem situagdes similares, classificam sua semelhanga
com a situagdo-alvo e combinam os resultados de suas analogias com
resultados potenciais dessa situagao-alvo.

Método de Analogia
Estruturada

Utilizadas para verificar as intencdes de compra ou padrdes de
Pesquisa de Intencao e comportamento referentes a determinadas condicdes. E realizada com a
Opinido intencdo de perceber os atributos que levariam a uma op¢éao de compra ou

um padrido de comportamento

Quantitativo

Avalia o relacionamento entre o que se pretende prever, denominado
variavel dependente (Y), e os fatores que determinam o valor de Y,
Regressao Linear: simples denominadas variaveis independentes (Xi). Os dados consistem em
e multipla observagdes, cada uma delas com medidas em periodos diferentes. Sao
uteis para prever pontos de inflexdo no comportamento da demanda e
para previsdes de longo prazo.

Séries Temporais: Média
Movel Simples, Média Conjunto de observagdes geradas sequencialmente no tempo, que
Movel Ponderada, Média  examina o padrdo de comportamento passado de um fenédmeno ao longo
Movel Exponencialmente  do tempo para prever o comportamento futuro. S&o utilizados para fazer
Ponderada, Suavizagdo  previsdes de curto prazo quando os valores das observagdes ocorrem
Exponencial, ARMA e conforme um padrao de comportamento identificavel ao longo do tempo.
ARIMA

Inteligéncia Atrtificial

Sao projetadas para captar padrées nédo lineares de séries temporais
longas. O modelo com dados registrados no passado, sdo organizados em
conjuntos de entradas e saidas. A rede pode aprender o comportamento
de saida da demanda usando a fungéo de reorganizacdo de padrdo. Os
padrdes de saida s&o aprendidos aplicando os padrées de dados de
treinamento de entrada para treinar a rede.

Redes Neurais

Sao observagdes de séries temporais com valores linguisticos em vez dos
valores numéricos convencionais de observacdes. E um sistema de regras
“se entdo” que pode modelar os aspectos qualitativos do conhecimento
humano e o processo de raciocinio sem o emprego de analises
quantitativas. Sdo determinados os grupos de relagdes logicas difusas
dividindo os relacionamentos logicos difusos derivados em grupos com
base nos estados atuais, assim, possibilitam usar esses relacionamentos
légicos para realizar a previsdo

Logica Difusa

Combinam a légica difusa baseados em regras com a capacidade de
aprendizagem de redes neurais. Reconhecida como uma ferramenta

Sistemas Neuro-fuzzy poderosa e que pode facilitar o desenvolvimento de novos modelos pela
combinagdo de informagbes diversas e a resolugdo de problemas
complexos em previsdo de demanda

Avalia a interagdo entre variaveis e revela padrdes complexos que
governam o comportamento dos sistemas. Pode detectar com preciséo
padrdes de processos dindmicos deterministicos que podem parecer
estocasticos e lida com a escassez de dados. Reconhece o

Modelos Cadticos comportamento caodtico em séries temporais e indica a dindmica do
sistema que pode ser reconstruida pela reorganizacdo da sequéncia de
observagdes de séries temporais e as mudangas em suas formas
fornecem informagdes significativas escondidas dentro da dindmica do
sistema.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A analise de séries temporais, especificamente pelos métodos das médias e
de suavizacao exponencial, indica melhores resultados nas previsdes de curto
prazo. Sao os métodos mais simples, oferecem bons resultados e sdo os mais
utilizados em previsdo de demanda de um modo geral. Além disso, requerem
recursos computacionais pouco complexos.

Métodos que utilizam inteligéncia artificial modelam situagdes simples e
complexas, e possuem a capacidade de identificar relacionamentos nao lineares e
interativos, sendo usados em sistemas de previsdo de demanda ou como pré-
processadores de dados para suavizar e classificar dados ruidosos para combinar
as relagcdes entre fungdes complicadas. S&do recomendados para aplicagdes que
requerem analises de realidades complexas e por isso demandam de recursos
operacionais e computacionais mais qualificados.

Porém, €& necessario testar diversos modelos até encontrar o mais adequado
ao caso especifico que se esta analisando. Mostrou-se um recurso utilizado em
diversas realidades a construgdo de um modelo proprio de previsdo de demanda
utilizando aspectos, conceitos e caracteristicas de diferentes modelos conceituais.
Entretanto, é fundamental validar o modelo adotado e sempre manté-lo sob controle,
de maneira a poder efetuar corre¢cdes dentro do menor prazo possivel.

Estudos relacionados a previsao de demanda apresentam oportunidades de
maiores pesquisas, sendo oportuna a incorporacdo de conceitos adicionais, como
inteligéncia artificial, finangas e contabilidades de custos. Estudos envolvendo
planejamento de capacidade operacionais, acuracidade das previsdes, controle de
recursos, bem como métodos de controle de custos integrados a previsdo de

demanda trariam significativa contribuigao.
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4 PREVISAO DE DEMANDA EM UNIDADE DE PRONTO ATENDIMENTO DE
COMPLEXIDADE INTERMEDIARIA

Este capitulo apresenta o artigo de proposta de um modelo de previséo de demanda
para consultas de urgéncia em um servigo de urgéncia de um hospital de pronto
atendimento. Este artigo sera submetido ao Journal of Open Innovation: Technology,
Market, and Complexity, ISSN: 2199-8531, SUR 2019: 0.780 e CiteScore 2019: 4.7.

Resumo: Os gerentes de hospitais estdo cada vez mais prestando atengédo ao
departamento de emergéncia para fornecer servicos médicos de maior qualidade
aos pacientes. E necessario encontrar solucdes vidveis para melhorar a
previsibilidade e a eficiéncia no uso dos recursos em departamentos de emergéncia.
Este artigo prop6s um modelo para prever o numero de atendimentos diarios em um
hospital de pronto atendimento. Fornece a identificacdo do estagio atual do
conhecimento em previsdo de demanda de consultas de urgéncia em departamento
de emergéncia e propés uma metodologia para assertividade e ganhos de eficiéncia.
Os resultados sugerem o modelo ARIMA (1,1,4) para clinico geral adulto e ARIMA
(4,1,1) para pediatra. Recomenda-se previsbes de 1 dia a frente até 14 dias de
previsdo, com erros proximos a 10%. Como modelo alternativo de previsdo de
demanda foi utilizado o modelo cadtico pelo método do mapa logistico para previsao
de curto prazo, incorrendo em baixo erro associado as previsdes. O estudo
demonstra a importancia do uso de modelos matematicos de previsdao em servigcos
de departamento de emergéncia e como ferramenta de gestao.

Palavras-chave: Previsdo de demanda, ARIMA, Modelos cadticos, Mapa logistico,
Departamento de emergéncia, Servigco de saude, Qualidade em servigo de saude

4.1 INTRODUCAO

As unidades de pronto atendimento brasileiras sdo caracterizadas como
servicos de atendimento de saude de complexidade intermediaria situada entre a
Atencao Basica de Saude, a Atencao Hospitalar e a Rede Hospitalar (MS, 2013).
Bastante similar, em termos de complexidade, ao Servigco Nacional de Saude (NHS)
do Reino Unido. (ORDU; DEMIR; TOFALLIS, 2019a; ORDU; DEMIR; TOFALLIS,
2019b). Sao servicos que, na maioria dos casos, possuem alto indice de
variabilidade, superlotacdo e uma demanda maior do que a capacidade de recursos
instalados, causando tempo de espera excessivo impactando na qualidade do
atendimento e na seguranga dos pacientes.

Os gerentes do hospital estdo cada vez mais atentos ao departamento de
emergéncia, a fim de oferecer um servico de melhor qualidade aos pacientes.
(AFILAL et al.,, 2016b). Pacientes que saem insatisfeitos do departamento de

emergéncia por ndo serem avaliados por um meédico passam a ser considerados
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importante indicador de qualidade. A realidade atual provocada pela pandemia do
COVID-19 aumentou ainda mais a busca por um maior planejamento de operagdes
e alocacgao de recursos. (VACCARO et al., 2020). Adicionalmente, a contencao de
custos € uma das principais dificuldades enfrentadas pelos hospitais, assim, passa a
compor como solucdo para melhorar a qualidade dos servicos de saude a
maximizacao da eficiéncia dos recursos existentes e a reducdo de perdas com foco
em produtividade. (BHAT; GIJO; JNANESH, 2016).

Os desafios relacionados a demanda e custos estdo cada vez maiores nos
sistemas de saude de paises desenvolvidos. Estes sistemas lutam para lidar
adequadamente com a demanda. (ABOAGYE-SARFO et al., 2015). Compreender o
histérico de chegada dos pacientes por hora, por dia e por semana, auxilia na
previsdo e gestdo dessa demanda e de recursos. (ORDU; DEMIR; TOFALLIS,
2019a). Para se fazer previsbes de demanda, em um dos modos, & preciso
identificar os padrées de comportamento com base em séries historicas de dados e,
entdo, por meio de um modelo matematico predizer o comportamento futuro.
(AFILAL et al, 2016b). As previsbes de demanda abrangem o grau de
disponibilidade do produto ou servico e sdo necessarias como elemento qualificador
para uma melhor tomada de decisdo. (FORTSCH; KHAPALOVA, 2016).

As empresas necessitam planejar as suas operacdes em relacéo a oferta de
produtos ou de servigos. A previsdo de demanda € uma metodologia para estimar
um valor futuro de uma grandeza de interesse. As previsbes sao elemento
necessario no processo de tomada de deciséo sobre o futuro. (PETROPOULQOS et
al., 2018). Realizar previsbes de demanda significa reconhecer padrées de
comportamento em séries historicas e predizer o comportamento futuro, ou ainda,
identificar fatores causais que afetam o comportamento e extrapola-lo. (CALEGARI
et al., 2016).

Neste sentido, € necessario encontrar solugdes viaveis para melhorar a
previsibilidade e a eficiéncia no uso dos recursos em departamentos de emergéncia,
tais como o ajuste dos recursos humanos e no fluxo dos processos. Este tipo de
analise permite fornecer uma visao sistémica e integrada das perdas nos processos
organizacionais e indicar os passos a serem priorizados para eliminar tais perdas.
(BAUER et al., 2019).

O tema da previsdao de demanda indica ser atual e relevante para as

instituicbes da area de saude. As consequéncias de uma escala de trabalho
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inadequada sao inumeras e prontamente percebidas. Afetam a qualidade de
atendimento, satisfacdo do cliente, riscos nos processos, o custo e prejudicam a
eficiéncia operacional do hospital. (ORDU; DEMIR; TOFALLIS, 2019a) Portanto,
questionou-se como prever a demanda de consultas de urgéncia em um hospital de
pronto atendimento?

Assim, o objetivo deste estudo é de propor um modelo de previsdo de
demanda para consultas de urgéncia em um hospital de pronto atendimento. O
artigo esta separado em quatro segdes. A seg¢ao 3.2, conta com o referencial teérico
sobre previsdo de demanda relacionada aos hospitais de pronto atendimento, onde
0s conceitos s&o tratados tomando como base o ponto de vista dos principais
autores. A abordagem e a metodologia de estudo sdo descritos na secdo 3.3. Na
secdo 3.4 estao descritos os modelos probabilisticos escolhidos e a utilizagao dos
dados disponibilizados, bem como é considerada a viabilidade dos modelos
propostos, a relevancia, os principais resultados do trabalho e as implicagcbes
gerenciais de sua utilizagdo. As consideragdes finais e sugestdes de novos estudos

sao apresentadas na secao 3.5.
4.2 REFERENCIAL TEORICO

Existe uma base comum e importante a todos os planejamentos que € a
previsdo de demanda. As previsbes de demanda, portanto, possuem importante
papel na gestdo de organizagdes e todas as empresas necessitam planejar. A
dindmica de mudancas dos negocios em alguns casos pode ser gradual ou, em
outros, podem ser subitas. (FERREIRA; LEE; SIMCHI-LEVI, 2016). As empresas
necessitam planejar as suas operagdes e vendas de seus produtos ou servigos no
futuro. (SELLITTO et al., 2017). Entender a demanda por um produto ou servi¢o &
um processo complexo e que envolve a relagcao de diversos fatores.

E possivel desenvolver algum mecanismo ou algum sistema de interacdo de
fatores geradores de demanda e pode-se usar as teorias estatisticas e matematicas
para construir um modelo com um efeito satisfatério (GREEN; ARMSTRONG, 2015).
A previsdao de demanda € um processo racional de busca de informagdes sobre as
quantidades das vendas futuras de um item ou de um conjunto de itens. Assim, &
possivel reconhecer padroes de comportamento em séries histéricas e predizer o

comportamento futuro, bem como identificar fatores causais que afetam o
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comportamento e extrapola-lo, segundo um modelo matematico. (ARVAN et al.,
2019).

4.2.1 Hospital de Pronto Atendimento

As unidades de pronto atendimento devem acolher os usuarios e seus
familiares sempre que buscarem atendimento médico. Devido a presenga dos
clientes no sistema, ao considerar o valor para o paciente neste ambiente € de maior
importancia a seguranca e a eficiéncia do que o custo e a eficacia. O objetivo
principal é fornecer cuidados de saude imediatos e precisos. (CARVALHO-SILVA et
al., 2018). Segundo o Ministério da Saude, o atendimento deve ser resolutivo e
qualificado aos pacientes acometidos por quadros agudos ou agudizados de
natureza clinica. Deve operar também na prestacdo do primeiro atendimento aos
casos de natureza cirurgica e de trauma, estabilizando os pacientes, realizando a
investigacao diagndstica inicial com a finalidade de definir, em todos os casos, a
necessidade ou ndao de encaminhamento a servicos hospitalares de maior
complexidade. E realizada retaguarda as urgéncias atendidas pela rede de atencéo
basica a saude e funciona como local de estabilizacao de pacientes atendidos pelo
servico de atendimento movel de urgéncia (SAMU).

O servigo de pronto atendimento também oferece consulta médica em regime
de pronto atendimento aos casos de menor gravidade e presta apoio diagndstico e
terapéutico. Além disso, deve manter pacientes em observacédo por um periodo de
até 24 horas para fins de elucidagdo diagnostica e/ou estabilizagédo clinica. (MS,
2013). Suas atribuigdes contemplam o encaminhamento para internagdo em
servicos hospitalares nos casos em que o0s pacientes nao tiverem suas queixas
resolvidas nas vinte e quatro horas de observagdo. O atendimento prestado é
caracterizado como um servico de complexidade clinica, cirurgica e traumatica ao
usuario. (MS, 2013; ORDU; DEMIR; TOFALLIS, 2019a; ORDU; DEMIR; TOFALLIS,
2019b).

4.2.2 Métodos de Previsao de Demanda em Departamento de Emergéncia

Os hospitais vivem atualmente uma intensa pressdo em relagdao a

disponibilidade e uso de recursos operacionais. Para poder lidar efetivamente com
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essa realidade, a geréncia precisa descobrir com precisao quantos pacientes devem
usar seus servigos no futuro. (KLUTE et al., 2019). Isso se aplica ndo apenas a um
servico especifico, mas a todos os servigos hospitalares. Apoiar os gestores a lidar
melhor com a demanda e planejar com eficiéncia os recursos de que de dispde, tem
sido o objetivo de pesquisas académicas e de aplicagdes empiricas. (JILANI et al.,
2019; ORDU; DEMIR; TOFALLIS, 2019b).

Com base na revisao sistematica da literatura sobre previsdo de demanda em
servico de saude foram identificados os métodos de previsdo de demanda
atualmente utilizados, expostos na Tabela 3. A tabela permite uma visao geral sobre
todos os métodos de previsdo de demanda utilizados em departamento de
emergéncia e contribui com a identificacdo das variaveis independentes e medidas

de precisao aplicadas nas previsdes, separados por autores.
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Tabela 3 - Revisao da literatura sobre previsdo de demanda em departamento de

emergéncia

Autores

Método

Variaveis Independentes

Medida de Preciséo da
Previsédo

Baia Medeiros, D. T. et al.
(2019)

Benbelkacem, S. et al.
(2019)

de Brito, F. G. et al. (2019)
Jilani, T. et al. (2019)

Klute, B. et al. (2019)

Ordu,M., Demir, E. e
Tofallis, C. (2019a)

Ordu,M., Demir, E. e
Tofallis, C. (2019b)

Whitt, W. e Zhang, X.
(2019)

Carvalho-Silva, M. et al.
(2018)

Jiang, S., Chin, K. e Tsui,
K. L. (2018)

Jiang, S. et al. (2017)

Juang, W. et al. (2017)

Luo, L. et al. (2017)

Villani, M. et al. (2017)

Afilal, M. et al. (2016a)

Afilal, M. et al. (2016b)

Calegari, R. et al. (2016)

Gopakumar, S. et al.
(2016)

Gul, M. e Guneri, A. F.
(2016)

Regressao Linear

Aprendizado de
Maquina: NB, C4.5 e
SVM

ARIMA
Légica Difusa

Aprendizado de
Maquina: XGBoost

ARIMA, Suavizagao
Exponencial,
Regressao Linear e
STLF

ARIMA, Suavizagao
Exponencial,
Regressao Linear e
STLF

SARIMAX

ARIMA

Algoritmo Genético e
Rede Neural

Algoritmo Genético e
Rede Neural

ARIMA

SARIMA e
Suavizagao
Exponencial

SARIMA

Séries Temporais

Séries Temporais por
Modelo Aditivo

Suavizagao
Exponencial Sazonal,
Holt-Winters
multiplicativo sazonal,
SARIMA e MSARIMA
ARIMA, ARMAX,
Regressao K-n,
Regressao Aleatdria
e Regresséo Vetorial

Rede Neural

Ano

Més, dia da semana e hora do dia.

Dias da semana e més

Dias da semana e més

Dia do més, Dia da semana e hora do dia

Dias da semana, més do ano e feriados. Numero
de pacientes, recursos fisicos, recursos
humanos, tarifas financeiras, pagamentos aos
recursos humanos e outras informagdes exames
laboratoriais, turnos e caracteristicas
demograficas.

Dia da semana, semana e més. Feriados e
separacao por especialidades de atuagéo
médica.

efeitos de temperatura e feriados

Més, dia da semana e hora do dia.

Dias da semana e hora do dia. Fatores
Meteoroldgicos

Més do ano, dia da semana e feriados. Fatores
Meteorolodgicos

Més do ano.
Dia da semana

Més do ano. Género, tipo de diabetes e tipo de
emergeéncia.

Dia da semana, semana e més. Total de 8
categorias de necessidade de tratamento,
basicamente separadas em pacientes internados
e ambulatoriais

Dia da semana, semana e més. Total de 8
categorias de necessidade de tratamento,
basicamente separadas em pacientes internados
e ambulatoriais

Dia da semana e més do ano. Temperaturas
minima, média e maxima, amplitude da
temperatura, volume de chuva, velocidade do ar,
umidade relativa e horas insolagao.

Dia da semana, numero de pacientes no recurso
enfermaria, 20 recursos para pacientes e 88
recursos no nivel da enfermaria.

Dia da semana, més e ano. Feriados e
temperaturas maximas.

MAD

MAE, RMSE e ERA

MAPE
MAPE e RMSE

FSE

MASE

MASE

MSE

MAPE

MAPE e RMSE

FS e RMSE

MAPE

MAPE

MAE, MSE e MAPE

RMAP

MAE, RMAE e RMAP

MAPE

MAE, RMSE e MAPE

R? e Erro Absoluto

Baia Medeiros et

Fonte: Elaborado pelo autor.

al.

(2019) quantificaram o numero de Vvisitas,

especificamente no atendimento de saude mental e dependéncia, que o Toronto
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Western Hospital recebeu entre os anos de 2012 a 2016 e utilizaram técnicas de
regressao linear para prever a demanda futura do departamento de emergéncia.
Além disso, empregaram um modelo de simulagcédo de eventos discretos por cenarios
para avaliar os efeitos do ajuste da demanda e da capacidade no desempenho. Os
resultados obtidos nesta analise mostraram que os tempos de espera provavelmente
se deteriorardo se nenhum ajuste na capacidade do recurso for feito.

Benbelkacem et al. (2019), por meio de variadas técnicas de aprendizado de
maquina estabeleceram uma metodologia para o gerenciamento de departamentos
de emergéncia para prever o tempo de permanéncia dos pacientes no pronto-
socorro, a fim de evitar situacées de tensdo. Para tanto, os dados foram coletados
no departamento de emergéncia pediatrica do centro hospitalar regional de Lille, na
Franca. Diferentes técnicas de aprendizado de maquina foram usadas para criar os
melhores modelos de previsao, tendo os melhores resultados com os métodos Naive
Bayes (NB), C4.5 e SVM.

De Brito et al. (2019) apresentam um modelo matematico para realizar as
previsbes de demanda em relacdo aos pacientes classificados como verdes,
segundo o Sistema de Triagem de Manchester, no departamento de emergéncia de
um municipio de Minas Gerais, Brasil. O modelo ARIMA (1,1,1) apresentou o melhor
ajuste para essa previsdo, comparando-os com base no erro percentual absoluto
médio (MAPE).

Jilani et al. (2019) desenvolveram um modelo légico difuso baseado em
heuristica para prever atendimentos de emergéncia e compararam com os modelos
de média movel integrada autorregressiva e de rede neural. Estes modelos foram
testados para previsao de curto prazo, dias da semana, e de longo prazo, quatro
meses a frente, por meio de séries temporais mensais em quatro departamentos de
emergéncia do Reino Unido. Para avaliar a precisdo da previsdo utilizaram o
(MAPE) e o erro quadratico médio da raiz (RMSE). O modelo légico difuso de curto
prazo proposto teve a melhor precisdo, mostrando-se simples de implementar e néo
requerendo ajustes de periodicidade e sazonalidade.

Klute et al. (2019), com o objetivo de determinar o melhor método para prever
a demanda por consultas ambulatoriais, compararam o aprendizado de maquina e
diferentes métodos tradicionais. Ao todo foram avaliados 20 métodos de previsédo de
demanda, distribuidos em métodos tradicionais, hibridos e de aprendizado de

maquina em dois locais diferentes de um ambulatério que integra um centro médico.
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O melhor resultado de previsdao de demanda foi determinado com base no menor
erro padrao de previsao (FSE). O estudo apontou que as abordagens avangadas de
aprendizado de maquina nem sempre proporcionaram os mais altos niveis de
precisdo. Meétodos tradicionais podem superar o aprendizado de maquina com
estruturas de dados lineares, enquanto a aprendizagem de maquina pode melhorar
significativamente a capacidade de localizar os preditores certos para gerar
resultados aprimorados.

Ordu, Demir e Tofallis (2019a) por meio de um conjunto de dados estatisticos
do Servico Nacional de Saude da Inglaterra buscaram determinar a demanda das
diferentes especialidades médicas. Foram utilizados os métodos ARIMA, suavizagao
exponencial, regressado linear multipla e decomposigdo sazonal e de tendéncias
usando a funcéo loess (STLF). Conforme o estudo, as melhores estimativas de
demanda surgem de diferentes métodos de previsédo e periodos de previsao. Apesar
do método STLF ter sido aplicado pela primeira vez no contexto da previsdo de
cuidados de saude, ele superou os outros métodos de previsdo de séries temporais
para as diversas especialidades, com base no método do erro médio absoluto em
escala (MASE).

Ordu, Demir e Tofallis (2019b) desenvolveram um sistema de apoio a deciséo
combinando simulagdo de eventos discretos e técnicas de previsdo comparativa
para o gerenciamento do Hospital Princess Alexandra na Inglaterra. Foram
considerados o periodo de abril de 2009 a janeiro de 2013 em duas condi¢des de
demanda, sendo uma baseada nas demandas de emergéncia e outra como
demanda inesperada pelo fechamento de um departamento emergéncia nas
proximidades. Para tanto, foram utilizados os métodos de previsdo de demanda
ARIMA, suavizagdo exponencial, regresséo linear e STFL, avaliados por meio do
MASE. A pesquisa analisou como as demandas inesperadas sao atendidas testando
cenarios cumulativos, fornecendo um suporte decisério para os gerentes de servigos
e da gestao hospitalar, sugerindo que os hospitais devem adotar uma abordagem
integrada para capturar demanda e capacidade usando previsao e simulagao.

Whitt e Zhang (2019) realizaram as previsbes de chegadas diarias e de
ocupacéao horaria em tempo real, por meio do histérico recente de chegada e partida
dos pacientes e de variaveis exdégenas como temperatura e feriados no hospital
Rambam em Haifa, Israel. Com base em diferentes métodos de previsdo de

demanda, incluindo modelos de redes neurais artificiais, o modelo de média movel
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integrada autorregressiva sazonal com modelo de série temporal de regressores
exdgenos (férias e temperatura) (SARIMAX) mostrou-se 0 mais eficaz, utilizando o
erro quadratico médio (MSE) como critério de avaliagao.

Carvalho-Silva et al. (2018) estudaram os dados de chegadas de emergéncia
do hospital de Braga por meio de modelos de previsdo baseados em séries

temporais. Foram utilizados modelos ARIMA. O melhor modelo para o periodo de

teste foi o ARIMA (1,1,1) (1,0,1 )7, conforme a avaliagdo da precisdo da previséo

baseada na métrica MAPE.

Jiang, Chin e Tsui (2018) exploraram uma estrutura integrada com alta
precisdo para prever o fluxo de pacientes em departamento de emergéncia sob
diferentes niveis de triagem com base em redes neurais. Um algoritmo de selegao
de recursos baseado em algoritmo genético (GA) foi aprimorado e implementado
como uma etapa de pré-processamento a fim de explorar os principais recursos que
afetam o fluxo do paciente e redes neurais profundas (DNN) foram empregadas
como modelo de previsdo de demanda com caracteristicas de adaptabilidade e alta
flexibilidade. A estrutura integrada proposta alcangou maior precisao da previsdo nas
métricas MAPE e RMSE em comparacdo com outros modelos estatisticos como
modo linear generalizado (GLM), ARIMAX, rede neural artificial (ANN) e modelos de
maquinas modernas (SVM-RBF, SVM linear, RF e R-LASSO).

Jiang et al. (2017) desenvolveram uma nova metodologia hibrida para prever
a demanda dos pacientes por diferentes recursos-chave ambulatorial, combinando
um novo método de selegdo de recursos e uma abordagem de aprendizado
profundo aplicada a um ambulatério localizado no nordeste da China. Uma versao
modificada do algoritmo genético (MGA) foi proposta para a selegao de recursos e
uma rede neural profunda de feedforward é introduzida como modelo de previsado de
demanda. A combinagédo de algoritmo genético modificado e rede neural profunda
pré-treinada apresentou o maior poder preditivo em comparagdo com os métodos
regressao linear multipla, ARIMAX e redes neurais artificiais rasas (SANN) pelos
critérios RMSE e algoritmo de selecéo de recursos (FS).

Juang et al. (2017) construiram um modelo ARIMA para prever o numero de
visitas mensais em departamento de emergéncia. O modelo ARIMA (0, 0, 1) foi

considerado o mais adequado para prever futuras visitas de emergéncia, com base
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na avaliagdo da precisdo prevista do modelo identificado com o erro percentual
absoluto médio (MAPE).

Luo et al. (2017) formularam um modelo sazonal ARIMA (SARIMA) em uma
série temporal diaria, um modelo de suavizagdo exponencial unico (SES) no dia da
semana e, também, estabeleceram um modelo combinatério entre ambos, aplicando
em dois departamentos de medicina interna de um grande hospital de Chengdu. Os
modelos foram utilizados para prever os dados transversais por 7 dias consecutivos
de consultas ambulatoriais diarias durante um periodo de 8 semanas, com base em
43 semanas de dados com duragdao de 1 ano. Foram comparadas a precisao da
previsdo com base no critério MAPE, e o modelo combinatério indicou extrair com
mais eficiéncia as informacdes em profundidade de um tamanho finito de amostra de
treinamento e obter melhor desempenho para prever visitas diarias ambulatoriais
uma semana antes, com menor variagao de residuos e menor meédia relativa de
erros residuais.

Villani et al. (2017) desenvolveram um modelo de previsdes de atendimento
pré-hospitalar para emergéncias diabéticas. Para tanto, realizaram uma analise de
séries temporais em casos mensais de hipoglicemia e hiperglicemia nos dados do
banco de dados eletrdbnico da Ambulance Victoria (AV) entre os anos de 2009 e de
2015. O modelo SARIMA (0,1,0,12) forneceu o melhor ajuste, com um MAPE de
4,2%, demonstrando ser uma ferramenta valiosa para permitir a previsdo de casos
futuros com alta precisédo e prever casos crescentes de emergéncias diabéticas pré-
hospitalares no futuro.

Afilal et al. (2016a) conduziram um estudo no departamento de emergéncia
do Hospital de Troyes, na Franca, com o objetivo de prever o atendimento diario de
pronto-socorro. Os modelos de previsdo desenvolvidos por meio de séries temporais
demonstraram ser adaptaveis a todas as categorias de fluxos do paciente. O
desempenho dos modelos foi avaliado pelo critério do desempenho médio relativo
absoluto (RMAP).

Afilal et al. (2016b) desenvolveram um trabalho de pesquisa com vistas a
previsdo de atendimento diario em um pronto-socorro, no departamento de
emergéncia no centro hospitalar da cidade de Troyes, na Franga. Foi proposta uma
nova classificagao de pacientes no departamento de emergéncia e modelos ARMA
para longo e curto de atendimento diario, sendo a avaliagdo das previsdes

realizadas pelo critério RMAP.
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Calegari et al. (2016) testaram diferentes modelos matematicos para prever
visitas diarias de emergéncia no Hospital de Clinicas de Porto Alegre (HCPA)
localizado no sul do Brasil. Os modelos testados foram suavizacdo exponencial
sazonal simples, Holt-Winters multiplicativo sazonal, média movel integrada
autorregressiva sazonal (SARIMA) e meédia movel integrada autorregressiva
multivariada (MSARIMA), e a precisdo do modelo foi avaliada usando o MAPE. O
desempenho dos modelos variou de acordo com a classificagdo dos pacientes,
sendo a suavizagao exponencial sazonal simples a melhor escolha quando todos os
tipos de pacientes foram considerados em conjunto e o SARIMA foi 0 mais preciso
para modelar demandas de pacientes de maior urgéncia. Os modelos MSARIMA,
considerando fatores climaticos, nao melhoraram o desempenho dos modelos
SARIMA, independentemente da classificagdo dos pacientes. Além disso, alguns
fatores climaticos apresentaram correlacao significativa com as séries de demanda
de diferentes classes de pacientes, porém ndao aumentam a precisdao da previsao
quando incorporadas ao modelo.

Gopakumar et al. (2016) compararam os modelos de previsdo de demanda
ARIMA, ARMAX, regressao de vizinho mais proximo, regressao aleatoria da floresta
e suporte a regressao vetorial para prever o numero total de descargas no dia
seguinte de uma enfermaria aberta sem dados clinicos em tempo real. A qualidade
da previsao foi medida usando erro médio de previsao, erro absoluto médio, erro
percentual absoluto médio simétrico e erro quadratico médio da raiz. Os modelos
aleatdrios de regresséao de floresta e vetor de suporte foram capazes de usar todos
os recursos disponiveis dos dados, resultando em desempenho superior aos
métodos autorregressivos tradicionais. O modelo ARMAX superou as previsdes do
ARIMA, pois incorporou informagdes sazonais como regressores externos.

Gul e Guneri (2016) analisaram as variagées nas chegadas anuais, mensais e
diarias no departamento de emergéncia de um hospital publico em Istambul. Com
base em modelos de regressao e redes neurais realizaram a previsido de chegadas
de pacientes no departamento de emergéncia. Também foram adicionadas duas
variaveis independentes aos modelos, feriados e valores maximos de temperatura
da cidade de Istambul. Os resultados mostram que os modelos baseados em rede
neural artificial ttm valores mais altos de precisdo e valores mais baixos de erro
absoluto em termos de previsdo das chegadas de pacientes no departamento de

emergéncia a longo e medio prazo.
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Portanto, sendo a literatura o critério para selecionar o modelo de previsdo de
demanda a ser aplicado neste estudo, e diante dos trabalhos contidos na Tabela 3,
esta pesquisa é unica ao evidenciar que o modelo ARIMA e suas variagdes foram os
mais utilizados. O ARIMA, segundo Afilal et al. (2016a), Gopakumar et al. (2016) e
Ordu, Demir e Tofallis (2019a), € amplamente utilizado em aplicagdes hospitalares e
esta entre os mais recomendados por apresentar os melhores desempenhos,
conforme os achados contidos na literatura. Além disso, Klute et al. (2019) afirmam
que os metodos de previsao de demanda tradicionais, em muitos casos, apresentam
melhor performance em relacdo aos demais métodos, como o aprendizado de
maquina.

Em Carvalho-Silva et al., (2018) diversos tipos de modelos de previsao foram
testados e a escolha final foi para os modelos com base no método ARIMA. Este
estudo também indica que os modelos ARIMA sdo uma das metodologias mais
usadas para previsao de séries temporais, fornecendo abordagens complementares
para o tema previsdo de demanda. Para Whitt e Zhang (2019), para as previsdes
diarias, os modelos autorregressivos mostraram-se mais eficazes do que as redes
neurais. Em Luo et al. (2017) a simplicidade de implementagao e baixa intensidade
computacional sao diferenciais destes modelos e recomendam a aplicagdo para
horizontes de previsao de curto prazo.

Conforme de Brito et al. (2019), Gul e Guneri (2016), Juang et al. (2017) e
Villani et al. (2017) o método ARIMA tem sido aplicado amplamente e com
resultados relevantes em departamento de emergéncia. Ordu, Demir e Tofallis
(2019a) produziram em sua pesquisa os resultados mais acurados com ARIMA em
previsbes de taxas para internagées néao eletivas. Juang et al. (2017), concluiram
que o modelo ARIMA pode ser considerado adequado para prever demanda em
departamento de emergéncia, e seus resultados podem ser usados para auxiliar nos
processos de tomada de decisdo. Os modelos de séries temporais ARIMA, segundo
Villani et al. (2017), preveem o0 numero de casos pré-hospitalares de emergéncias
diabéticas com alta precisao.

Em relacdo aos aspectos de construgdo do modelo de previsdo de demanda
em departamento de emergéncia, Calegari et al. (2016) constataram que alguns
fatores climaticos apresentam correlacao significativa com as séries de demanda de
diferentes classes de pacientes, mas ndo aumentam a precisao da previsdo quando

incorporados ao modelo. Carvalho-Silva et al., (2018) avaliaram diversas variaveis
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ambientais a fim de identificar sua relagcdo com as chegadas no departamento de
emergéncia e concluiram que a precipitagdo e a temperatura maxima apresentaram
maior correlagdo com as chegadas, entretanto, com valores nao significativos.

Whitt e Zhang (2019), exploraram as descobertas de diversos pesquisadores
que tiveram o calendario e a variagdo do clima como elementos uteis para prever os
totais diarios de chegada em departamento de emergéncia e concluiram, por meio
de diferentes arranjos de correlacao, que o fator dia da semana é o mais importante.
Percebe-se também que Gopakumar et al. (2016), Juang et al. (2017) e de Brito et
al. (2019) apresentam um modelo adequado para a previsdo de visitas mensais de
emergéncia utilizando a metodologia ARIMA, construido sem considerar variaveis

exdgenas, alcando desempenho bastante acurado.

4.2.3 Séries Temporais

Conforme de Brito et al. (2019) é necessario organizar permanentemente o
departamento de emergéncia, por meio de um planejamento adequado e a utilizagao
de séries temporais pode ser util no gerenciamento da demanda, analisando o
numero de servigos executados ao longo do tempo. A andlise dos dados do
departamento de emergéncia é de fundamental importancia para monitorar; planejar
e intervir. Para fins de ajustes de capacidade e organizagdo de recursos em
departamento de emergéncia, Juang et al. (2017) indicam a necessidade de se
prever as demandas destes servigos.

Uma série temporal € qualquer conjunto de observagdes ordenado no tempo.
A observacao do comportamento das necessidades em uma determinada populacao
€ a aquisicdo de conhecimento sobre a provavel evolucdo da série nos periodos a
frente € uma ferramenta importante no planejamento. (DE BRITO et al., 2019).
Dentre os modelos de séries temporais amplamente utilizados, inclusive em
aplicacbes em departamento de emergéncia, estd o Método Autorregressivo
Integrado a Média Movel ou Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA).
(DE BRITO et al., 2019; JUANG et al., 2017; GOPAKUMAR et al., 2016).

O método ARIMA, que faz parte dos modelos de Box-Jenkins, foi proposto por
George Box e Gwilym Jenkins na década de 70. Os modelos de Box-Jenkins
possuem como premissa que cada valor pode ser explicado por valores prévios da

série, devido aos valores de uma série temporal apresentarem alta dependéncia.
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(BRENTAN et al., 2017). A previsao de valores futuros esta sujeita a um calculo de
probabilidade e s&o aplicados métodos matematicos para analisar tais sistemas.

Os modelos de Box-Jenkins assumem que a variabilidade dos dados é
constante e utiliza um procedimento iterativo para ajustar um modelo de previsao
baseado em padrdes aleatérios e ciclicos de demanda para minimizar erros de
previsdo. Classificado como processo estocastico, o método ARIMA ¢é caracterizado
por um conjunto de variaveis aleatérias que descrevem a evolugdo e o
comportamento de determinado objeto de estudo. Neste caso, uma série temporal,
admitindo valores sucessivos e altamente dependentes, pode ser estimada a partir
de uma série de ruido aleatério e transformada por meio de uma fungdo matematica.
(FORTSCH; KHAPALOVA, 2016).

O principio basico dos modelos ARIMA considera correlacbes de dados
estudadas em diferentes momentos. Isso é feito combinando os modelos
autorregressivo (AR) e média movel (MA). (GOPAKUMAR et al., 2016). Os modelos
ARIMA utilizam a notacdo ARIMA (p, d, q), em que p é a ordem do processo
autorregressivo (AR), d € o grau de diferenciagdo envolvido (I) e q é a ordem do
processo de média moével (MA). Com o objetivo de tornar a série temporal
estacionaria, ou seja, remover eventual tendéncia, sao feitas previamente diferengas
d entre os dados. (CARVALHO-SILVA et al., 2018). A expressdo matematica deste
modelo é apresentada na equacéo (50).

Y=gY +dY ,+.+9Y  +e —Oe —Oe ,—.—0Op_ (50)

onde

Y, = valor variavel no tempo t

¢= parametro autorregressivo

6= parametro da média mével
e, = termo residual de disturbios aleatorios que ndo podem ser previstos

Os modelos de Box-Jenkins preveem que diversos fenbmenos estao expostos
a incidéncia aleatdria de fatores desconhecidos e os padrdes histéricos nédo se
repetem consistentemente. (FORTSCH; KHAPALOVA, 2016). Esses modelos
pressupdéem um processo sob equilibrio, onde o conjunto de variaveis permanece

em um nivel constante médio. (WANG et al., 2015).
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4.2.4 Modelos Caédticos

Séries temporais complexas tém sido mais bem compreendidas por meio de
modelos caodticos nao-lineares. (TONGAL; BERNDTSSON, 2017). Os modelos
caoticos descrevem fendmenos com leis de formacado deterministica, que em um
primeiro momento parecem ser aleatérios. (SELLITTO et al., 2018). Os sistemas
caoticos exprimem as flutuagdes de suas saidas associadas a uma estrutura nao-
linear, indicando um comportamento caotico que reage bem as condigdes iniciais e
possui propriedade determinista onde haja correlagdo nas leituras do sistema.
(JAMIL; ZEESHAN, 2018).

A teoria do caos permite a avaliacdo da interagao entre as variaveis e revela
padroes complexos que governam o comportamento dos sistemas. Modelos
caoticos permitem detectar com precisdo padrbes de processos dindmicos
deterministicos que se assemelham ao comportamento estocastico e que possuem
um conjunto escasso de dados. Assim, € capaz de discriminar padrbes
deterministicos e sistemas aleatdrios genuinos sem a necessidade de conjuntos
extensos de dados. (CORTEZ et al., 2018b).

A extrema dependéncia das condi¢des iniciais dos parametros determina que
a producao de um fendmeno cadtico se torne instavel ao longo do tempo e por
consequéncia os resultados de sistemas deterministicos, mesmo com leis de
evolucdo definidas, sdo extremamente sensiveis a perturbagcdes e ruido, tornando-
os imprevisiveis. (SELLITTO et al., 2018). Apesar da auséncia de ruido, as néo
linearidades e interacbes entre os componentes amplificam erros minimos nos
parametros e proporcionam o caos deterministico. (CAPEANS et al., 2017).

As propriedades importantes para reconstruir a dinamica dos sistemas
cadticos sdo chamadas de dimensao de incorporagéo e atraso de tempo. (CORTEZ
et al., 2018b). A dimensao de incorporagao corresponde ao numero de variaveis que
governam o sistema e o atraso temporal esta associado a influéncia temporal das
variaveis, ou seja, por quanto tempo as mudancas das variaveis podem afetar o
sistema. O comportamento cadtico em séries temporais indica que a dindmica do
sistema pode ser reconstruida pela reorganizagdo da sequéncia de observagdes de
séries temporais e que mudangas em suas formas fornecem informacoes

significativas escondidas dentro da dinamica do sistema. (CORTEZ et al., 2018a).
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Dentre os modelos cadticos, o mapa logistico apresenta-se como um
processo simples e de feedback positivo que é oriundo de uma fungao quadratica
prépria. O mapa logistico fundamenta-se em uma relacdo de recorréncia de
comportamentos complexos e cadticos e que resultam da aplicagdo de uma regra
deterministica. (TARASOVA; TARASOQV, 2017). A equacgao (51) apresenta o modelo
do mapa logistico:

Xy =ax,(1-x,) (51)

onde

a =variade0Oa4

Caso a seja menor que 1 ha convergéncia do resultado para 0. Quando a for
inferior a 3, o processo tende para um valor fixo. Para a entre 1 e 3, o processo
converge para s, conforme a equacéo (52).

_a-D

a

(52)

onde
§ = atrator fixo

O processo passa a adotar comportamento ciclico quando 3<a<3,57,

obtendo-se valores multiplos e sendo caracterizado como um atrator ciclico. Valor de
a entre 3,57 e 4 denotam em um comportamento oscilante, com resultado quase
imprevisivel atingindo a regiao de limite do caos, assemelhando-se a uma série
temporal aleatéria, com um padrao regular tendendo ao caos fora da ordem ou caos
deterministico. Sendo « acima de 4 tem-se comportamento caético. (CAPEANS et
al., 2016).

4.2.5 Medidas de Acuracia

Medidas de acuracia e fungdes de perda sdo formas de transmitir informacdes
sobre a capacidade de um determinado método de previsdo prever dados reais.
(ARMSTRONG; GREEN, 2019). Existem varios modelos que podem ser aplicados
na previsdo de valores futuros. O modelo mais apropriado € realizado com base no
somatorio dos erros gerados por cada modelo.

Erro € o componente aleatdrio presente nos modelos de demanda. Em seu

conceito mais elementar, o erro de previsao (e, ), é definido como simplesmente a
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diferenca encontrada pela subtragcdo da previsdo de demanda e da demanda real
para um periodo determinado. O calculo dos erros pode resultar em valores
positivos e negativos e as formas de calculo constituem-se em critérios para escolha
de modelos mais apropriados a séries temporais. (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOQOS, 2018).

Na regresséo linear simples cada valor da variavel causal corresponde a dois
valores de demanda: um valor real (que realmente aconteceu) e um valor previsto
obtido pela equagao da fungao de previsdo de demanda. Neste trabalho definimos
Y como os valores reais e Y como valores previstos. A diferenga (Y-Y'), é

chamada de erro de previsao. (AFILAL et al., 2016b). O erro da previsdo para um
dado X, pode ser positivo ou negativo. O método dos minimos quadrados (MMQ) é

utilizado para determinag¢ao do erro de previsdao de demanda, e busca ajustar uma
fungdo parametrizada para um conjunto de dados, minimizando o somatério do
quadrado dos erros entre os dados e a fungdo. (WHITT; ZHANG, 2019).

MMQ =Y (Y, -Y,)* (53)
onde
i=1,2,3,..1, emque, I éonumero de pares (X,,Y))

ApoOs realizar a previsao para um periodo futuro, € possivel determinar um
intervalo de confianga para essa previsao. Em outras palavras, significa um intervalo

de valores tais que o valor real da demanda tenha uma probabilidade pré-fixada de
estar dentro do intervalo. Portanto, a previséo Y pode ser considerada como sendo
uma meédia de uma distribuicdo normal de desvio padréo Sy, o qual é denominado

de Erro Padrao da Estimativa e representado na equacgao (54). (ZHU et al., 2015).

5 - /% (54)

Um determinado intervalo de confianca é dado, aproximadamente, por
Y £z§ , onde : é o numero de desvios padrdo que corresponde a uma dada area

sob a curva normal. Esta area representa uma probabilidade de que o valor real da
demanda caia dentro do intervalo especificado. Por meio da area (probabilidade) o

valor de : pode ser obtido com base na tabela de areas da curva normal reduzida.
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Os critérios mais apropriados de medida de acuracia em séries temporais
sdo: erro médio absoluto ou mean absolute error (MAE); erro quadratico médio ou
root mean square error (RMSE) e a média absoluta percentual dos erros ou mean
absolute percentage error (MAPE). (GOPAKUMAR et al., 2016). O erro percentual
absoluto, ou APE’s (absloute percentual errors) sdo os valores absolutos percentuais
em que o MAPE faz a média.

Na equacao (55) é apresentado a MAE e a RMSE na equacao (56), que sao
dadas em unidades iguais a variavel original. Valores mais proximos de zero,
significam melhores resultados da previsdo. Quando MAE ou RMSE séo pequenos,
a previsdo esta proxima da demanda real, e para um valor grande indica a
possibilidade de grandes erros de previsdao. (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS,
2018). A MAE é a média dos erros de previsdo ao longo de uma série de periodos,

sem levar em conta se o erro foi superestimado ou subestimado.

MAE = médiay, -,

(59)

RMSE = \médidY, - Y.} (56)

onde

Y. = valor real da demanda

Y, = previsao

Por outro lado, o MAPE apresentado na equacéo (57), € a relagao percentual
entre os erros e a demanda observada. (JOO; KIM, 2015). Seu uso € aconselhado
para tomadores de decisdo ndo acostumados as medianas e médias geométricas.
Resultados mais proximo de zero, também tera a melhor adequacéao da previsao do

modelo aos dados reais. (CALEGARI et al., 2016). O APE exposto na equacéao (58)
indica o erro percentual absoluto da previsao.

(Z;’_l t ](100)

MAPE = (57)
n

Y-,

t

Y, -,

APE = (58)

t

Segundo Armstrong e Green (2019), o desempenho da previsdo depende da
medida a ser adotada e o MAPE torna-se uma opcéao eficiente quando se quer

comparar previsdes diferentes. Contudo, indica-se a MAE quando pequenos erros
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sdo tolerados, porém nao é desejavel que se verifiquem grandes erros devido ao

seu componente quadratico.

4.3 METODOLOGIA

A modelagem com o uso da simulagdo computacional € uma ferramenta de
planejamento que se utiliza de relagdes logicas e matematicas com a finalidade de
imitar o funcionamento de sistemas reais para observar seu comportamento sob
situagdes diferentes. (GOPAKUMAR et al., 2016; BAIA MEDEIROS et al., 2019).
Esta pesquisa utiliza da metodologia de pesquisa de modelagem quantitativa, sendo
caracterizada como uma pesquisa empirica normativa quantitativa, pois tem como
finalidade o desenvolvimento de estratégias e ag¢des que melhorem a situagao
corrente em um servigo de urgéncia de um hospital de pronto atendimento (MIGUEL,;
FLEURY, 2018). Sua elaboragdo tem o propésito de fornecer a identificagdo do
estagio atual do conhecimento referente a previsdo de demanda de consultas de
urgéncia em um departamento de emergéncia e por meio de um modelo
probabilistico propor uma metodologia que proporcione assertividade e ganhos de
eficiéncia no ambiente estudado.

A utilizagcdo de modelos, conforme Miguel e Fleury (2018), permite identificar
problemas, formular estratégias e apoiar e sistematizar o processo de decisdes. Por
meio da utilizagdo de um modelo é possivel representar uma situagao ou realidade
de forma a auxiliar o tratamento da situacdo de maneira sistematica (RAZA;
KHOSRAVI, 2015). Qiu et al.,, 2017 esclarecem que modelos quantitativos séo
modelos abstratos descritos em linguagem matematica e computacional que fazem
uso de técnicas matematicas, estatisticas e simulagdo, tendo como aplicacado
analisar os resultados de diferentes acdes possiveis nos sistemas.

As etapas que compdem o método de trabalho desta pesquisa sao

apresentadas na Figura 2.
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Figura 2 - Etapas do método de trabalho
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O trabalho foi iniciado com a identificagdo do problema de pesquisa, seguido,
na etapa dois, pela definicho do tema de pesquisa e dos objetivos, com a
delimitacdo do tema e justificativa de pesquisa. Na terceira etapa foi elaborado uma
revisdo sistematica da literatura com a finalidade de servir de base para a
construcao do referencial tedrico sobre previsdo de demanda em servico de saude
nas bases de dados Scopus e Web of Science. Optou-se por ambas as bases de
dados em funcédo de possuirem os bancos de dados mais completos e adequados
para as pesquisas sobre o assunto. (ZUPIC; CATER, 2015; SCHAEFER et al.,
2020).

As buscas, conforme o protocolo da revisao sistematica da literatura sobre

previsdo de demanda em servigo de saude ilustrado na Figura 3, foram refinadas
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pelos termos de busca demand forecasting, demand forecasting models, health care
demand forecasting e emergency department demand forecasting, restringindo-as
apenas a documentos do tipo “artigo” e em lingua inglesa. Definiu-se documentos do
tipo “artigo” devido a revisdo ocorrer por pares, proporcionando assim resultados
confiaveis. Foi utilizado o horizonte de tempo de publicacido do ano de 2016 a 2019
como medida para se ter uma base de pesquisas recentes. (ZUPIC; CATER, 2015).
Foram desconsiderados artigos repetidos e que apresentaram temas e objetivos de

pesquisa diferentes dos propostos neste trabalho.

Figura 3 - Protocolo da revisdo sistematica da literatura sobre previsdo de demanda

em servico de saude

Scopus Termos de Busca: Web of Science
3.873 artigos demand forecasting —_— 4.229 artigos
2.?56Iartigos — demand forecasting models —_ 3_291lamg05
I I

182 artigos — health care demand forecasting — 80 artigos
| I

16 artigos — emergency department demand forecasting = 29 artigos

Leitura do titulo e do
resumo dos artigos

Total de artigos do referencial tedrico = 19 artigos

Fonte: Elaborado pelo autor.

A quarta etapa do trabalho foi a construgcao do referencial teérico com os 19
artigos resultantes do levantamento bibliografico. Com base na leitura completa
destes artigos, os achados do referencial teérico permitiram, na etapa cinco, definir
os metodos de previsdo de demanda que melhor se ajustam a realidade da
pesquisa. Na sexta etapa, os dados de um periodo de 66 meses foram coletados do
sistema de gestdo informatizado de um Pronto Atendimento e Hospital Dia privado

de propriedade conjunta e sem fins lucrativos localizado no Rio Grande do Sul. Sado
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relevantes a quantidade de pacientes atendidos por dia, separados pelos
especialistas da unidade de pronto atendimento.

Na etapa sete foi construido o modelo de previsao de demanda. A
modelagem dos dados foi realizada com o uso do software Microsoft Excel para a
coleta e organizacdo dos dados do hospital de pronto atendimento e do software
livre R Versdo 3.6.2 para construgdo do modelo ARIMA de previsdo demanda e
analises estatisticas. (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2020). O software R é uma
linguagem e ambiente para computacado estatistica que inclui analise de séries
temporais. Um modelo alternativo de previsdo de demanda foi proposto por meio de
mapa logistico, e foi construido com o software Excel. A partir desse processamento
de dados, foi definido um horizonte de previsao de 1, 7, 14 e 30 dias para as séries
temporais, caracterizando assim previsbes de curto prazo. A execucdo das
simulagdes foi um processo dinamico visando em um primeiro momento reproduzir a
realidade e, apos, gerar cenarios futuros de possiveis demandas.

A analise dos resultados das simulagdes, etapa oito deste trabalho, incorreu
no aprofundamento da verificagdo das informagdes geradas e na identificacédo da
melhor performance de replicacdo da realidade do departamento de emergéncia
objeto de pesquisa. A validagdo dos resultados, e consequentemente do modelo
desenvolvido, foi caracterizada pela robustez das informag¢des obtidas para uso em
situacao real de aplicacdo. A analise dos resultados das simulagdes também se
caracterizou como um processo dinamico em que com base nas informacdes
geradas pelo modelo foram realizados os ajustes necessarios no modelo de
previsao de demanda desenvolvido na etapa anterior.

Como etapa final, portanto nona etapa do trabalho, tem-se a apresentacao da
pesquisa, contendo as conclusdes, os resultados e as limitagdes impostas ao
projeto, a inovagao obtida na aplicacdo de ferramentas probabilisticas em previséo
de demanda hospitalar, bem como as consideragcdes a respeito dos resultados

gerados na pesquisa.

4.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

No periodo de analise deste estudo as duas especialidades de atendimento
mais requisitadas no servico de urgéncia, foram o clinico geral adulto sendo

responsavel por 58% dos atendimentos e o clinico geral pediatrico com 24% dos
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atendimentos. Assim, definiu-se como objeto de pesquisa as especialidades de
clinico geral adulto e clinico geral pediatrico. Com base nas séries temporais destes
especialistas foi possivel obter um modelo adequado para realizar as previsdes dos
numeros de atendimentos para os proximos dias.

O primeiro passo na analise de uma série temporal é a construcdo de seu
grafico, que permite revelar caracteristicas importantes como tendéncia,
sazonalidade, variabilidade, outliers etc. (DE BRITO et al., 2019). A série cronolégica
original do numero de pacientes atendidos por dia do clinico geral adulto esta
exposta no Grafico 1 e do pediatra no Grafico 2, sendo ambas as séries do periodo
de 01 de julho de 2013 a 31 de dezembro de 2018. N&o é possivel perceber a
presenca de tendéncia e sazonalidade nas séries dos atendimentos das duas

especialidades estudadas.

Grafico 1 - N° de consultas clinico geral adulto de julho 2013 a dezembro 2018
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Grafico 2 - N° de consultas pediatra de julho 2013 a dezembro 2018
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As séries temporais foram separadas em periodos diferentes em conjuntos de
treinamento e de teste, estratégia que reflete a pratica de treinar o modelo usando
dados do passado, gerando as previsdbes de demanda e comparando com o0s
valores reais, por meio das medidas de acuracia. (GOPAKUMAR et al., 2016;
WHITT; ZHANG, 2019). Os dados de treinamento sdo usados para estimar os
parametros do método de previsdo e os dados de teste sdo usados para avaliar a
precisdo. Assim, os dados de teste ndo sdo usados para determinar as previsdes e
fornecem uma indicacdo confiavel de quao bem o modelo gera as previsdes.
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Os dados de treinamento consistiram em
01 de julho de 2013 a 30 de novembro de 2018. Os dados de teste sdo do més de
dezembro de 2018, separados em conjuntos de 1, 7, 14 e 30 dias em fungado se
estar trabalhando em previséo de curto prazo.

Além da inspegao grafica, também €& necessario realizar testes estatisticos
das séries temporais a fim de verificar que elas sejam estacionarias, caso contrario,
deve-se transformar os dados originais até torna-las séries estacionarias. A
transformacado mais comum ¢é fazer diferengas sucessivas da série original até que
uma série estacionaria seja obtida (JOO; KIM, 2015). Outro recurso estatistico
amplamente utilizado € a autocorrelagdo que € a dependéncia auto linear de uma
variavel em momentos diferentes, e indica a relagcdo entre valores de uma mesma

variavel separados no tempo. Os testes de autocorrelagdo medem o grau de
associacdo entre duas observagbes, Y, e Y _,, eliminando-se os efeitos dos

periodos anteriores a k (1,2,3,..., k = 1). (CARVALHO-SILVA et al., 2018).

Auto Correlacéo (ACF) é uma ferramenta estatistica que avalia se os valores
anteriores da série estdo associados a valores posteriores e Auto Correlagao Parcial
(PACF) captura a quantidade de correlagao entre uma variavel e uma defasagem da
referida variavel que néo é explicada pela correlagcdo em todas as defasagens de
ordem inferior, removendo o efeito das observagdes. (JUANG et al., 2017). Os testes
de ACF e PACF evidenciaram forte correlacdo de chegadas em 7 dias nas séries de

atendimentos de ambos os especialistas.
4.4.1 Previsoes com Modelo ARIMA

Proposto por Box-Jenkins em 1976, o modelo ARIMA usa uma combinagao

dos componentes (p, d, q), em que p € a ordem do processo autorregressivo (AR), d
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€ o grau de diferenciacédo envolvido (I) e q € a ordem do processo de média mével
(MA). Nesta pesquisa foi utilizada uma versao automatica com a funcéo auto.arima
da biblioteca forecast do software R, também aplicado em Gopakumar et al., (2016),
Ordu, Demir e Tofallis (2019a) e Ordu, Demir e Tofallis (2019b), em que o
componente d € escolhido com base em repetidos testes de raiz unitaria de
Kwiatkowski Phillips Schmidt Shin (KPSS) e depois sao selecionados os valores de
p e g, com base no menor resultado do Critério de Informacédo Akaike (AIC). (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2020).

A fungdo auto.arima resultou no modelo ARIMA (1, 1, 4) com MAPE de
13,69% para a especialidade de clinico geral adulto. O parametro d com valor de 1
indica que, visando tornar a série temporal estacionaria para remover tendéncia, foi
aplicada uma diferenga entre os seus dados. Na Figura 5, percebe-se que por meio
da PACF, p ser 1, em fungao da lag 1 apresentar maior valor em médulo até iniciar
novo ciclo de 7 observagbes. Pela Figura 4, nota-se que por meio da ACF, q ser 4,

devido a mudanga de modulo em lag 4.

Figura 4 - Fungéo autocorrelagédo da série temporal clinico geral
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Figura 5 - Fungao autocorrelagao parcial da série temporal clinico geral
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Para a especialidade pediatra a fungado auto.arima resultou no modelo ARIMA
(4, 1, 1) com MAPE de 13,65%. No sentido de tornar a série temporal estacionaria
para remover tendéncia, foi aplicada uma diferenca entre os seus dados, uma vez
que o parametro d obteve valor igual a 1. Na Figura 7, percebe-se que por meio da
PACF, p ser 4, ja que da lag 1 a 3 encontra-se declinante e na lag 4 mostrar
aumento repentino de valor em mddulo. Pela Figura 6, nota-se que por meio da
ACF, g ser 1, ja que a lag 1 apresenta maior valor em médulo e os demais valores

proximos a zero até iniciar novo ciclo de 7 observagoes.

Figura 6 - Funcao autocorrelagdo da série temporal pediatra
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86

Figura 7 - Fungao autocorrelagao parcial da série temporal pediatra
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Também buscou-se verificar a adequacao dos modelos, avaliando por meio
de correlagao residual e dos graficos de normalidade e de teste de ruido branco em
qgue a hipotese nula se refere a residuos nao correlacionados. (JUANG et al., 2017).
Assim, a fim de avaliar os residuos contidos do modelo ARIMA (1, 1, 4) do clinico
geral, no Grafico 3, o grafico ACF mostra que todas as autocorrelagdes estao
proximas a zero dentro dos ciclos de 7 observacgdes, indicando que os residuos se
comportam como ruido branco. A da série temporal dos residuos n&o indica a
presenca de tendéncia e sazonalidade, e o histograma dos residuos demonstram

caracteristica de normalidade.
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Gréfico 3 - Grafico de residuos ARIMA (1, 1, 4) do clinico geral
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No Gréfico 4, o grafico ACF dos residuos do modelo ARIMA (4, 1, 1) para o
pediatra, demonstra que as autocorrelagdes estao dentro dos limites nos ciclos de 7
observacoes, portanto, é possivel afirmar que os residuos se comportam como ruido
branco. Pela série temporal dos residuos ndo ha presengca de tendéncia e de

sazonalidade, e o histograma dos residuos indica normalidade.
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Grafico 4 - Grafico de residuos ARIMA (4, 1, 1) do pediatra
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em um modelo ARIMA, a condi¢cdo de estacionariedade € que o paradmetro p
deve ficar dentro do circulo de raizes inversas unitarias complexas e a condicédo de
invertibilidade € que o parametro q estejam dentro do circulo de raizes inversas
unitarias complexas. Desse modo, podemos ver se o modelo esta proximo da
invertibilidade ou estacionariedade. Espera-se, portanto, que todas as raizes
inversas estejam dentro do circulo unitario. (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS,
2018).

Para o modelo ARIMA (1, 1, 4) ajustado ao clinico geral adulto, conforme a
Figura 8, o ponto vermelho do grafico a esquerda corresponde a raiz da componente
AR, ja os pontos vermelhos do grafico a direita sao das raizes de MA. Todos os
pontos estdo dentro do circulo unitario, indicando que este modelo atende as

condi¢des de invertibilidade e de estacionariedade.
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Figura 8 - Raizes inversas do modelo ARIMA (1, 1, 4)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 9, referente ao modelo ARIMA (4, 1, 1) ajustado ao pediatra, os
pontos vermelhos do grafico a esquerda que correspondem as raizes de AR e o
ponto vermelho do grafico a direita da raiz de MA, estio dentro do circulo unitario. E
possivel, entdo, afirmar que o modelo possui as condi¢cdes de invertibilidade e de

estacionariedade.

Figura 9 - Raizes inversas do modelo ARIMA (4, 1, 1)
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Com base na escolha dos modelos de previsdo com o melhor ajuste para as
séries temporais de cada um dos especialistas, foram realizados os calculos dos
valores previstos, utilizando a funcdo forecast do software R, em um nivel de
confianga de 95%. Foram utilizados horizontes de previsado de 1, 7, 14 e 30 dias.

As medidas MAE, RMSE e MAPE revelam as diferencgas entre os dados reais
e valores previstos, cujos resultados destas medidas estdo expostos na Tabela 4. As
medidas de acuracia MAE, RMSE e MAPE apresentam a precisdo dos modelos de

previsdo em comparagao com os dados reais.

Tabela 4 - Medidas de acuracia das previsdes

MAE | RMSE | MAPE

g 1 dia 3,62 3,62 3,15%
(g 7dias | 17,13 | 20,18 | 14,31%
2| 14 dias | 15,16 17,83 | 12,43%
S| 30 dias 17,68 19,81 | 17,96%
o 1 dia 6,77 6,77 12,31%
%| 7 dias 8,82 10,80 | 14,37%
E 14 dias | 9,81 11,71 | 15,79%
30 dias | 8,33 8,88 | 21,11%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma caracteristica percebida neste conjunto de dados € que as previsdes de
1 dia a frente apresentaram melhor desempenho para ambas especialidades. O
clinico geral obteve a previsdo do numero de consultas para o dia proximo dia com
um erro de 3,15%. O modelo de previsdo do pediatra teve um erro de 12,31%
associado ao dia seguinte, com desempenho proximo aos horizontes de previsédo de
7 e de 14 dias. Nota-se também, que as previsdes de 30 dias do pediatra tiveram um
indice alto de erro (21,11%), entretanto, MAE e RMSE proximos a 8 indicando que
se utilize para este especialista horizontes de previsao inferiores a 30 dias.

Para o clinico geral, além da previsédo de 1 dia a frente, percebe-se que
previsbes de 14 dias apresentam desempenho absoluto e percentual superior a
previsbes de 7 dias. Assim, sugere-se para este especialista que se utilize

horizontes de 1 ou 14 dia de previsao, preferencialmente.
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4.4.2 Previsoes com Modelo Cadtico

Como método alternativo de previsdo de demanda, este estudo propds a
utilizacao do modelo cadtico. O mapa logistico, conforme Capeans et al., (2016) e
Sellitto et al., (2018), possui grande potencial de aplicagcdo em analises de séries
temporais em sistemas complexos. Apesar de ndo ter sido aplicado na area da
saude, e tado pouco em previsdao de demanda de consultas médicas, este método
demonstrou aderéncia e facilidade de utilizagdo neste contexto de pesquisa.

A Tabela 5 mostra a evolugao temporal, com um passo de cinco posi¢des, do
mapa logistico para a especialidade clinico geral. Por meio da fung&o de otimizagao
Solver do software Excel foram obtidos s(0) de 0,393275 e a de 3,677766. Com
base na equacdo (51) do modelo do mapa logistico, sdo demonstrados nas

equacgdes (59) e (60) os calculos dos valores 6timos dos passos 1 e 41.

Tabela 5 - Evolugéo temporal do mapa logistico do clinico geral

Passo s(Passo) N°At. CG Norm. SE

1 0,878 0,861 0,000
6 0,876 0,875 0,000
11 0,867 0,854 0,000
16 0,821 0,785 0,001
21 0,759 0,674 0,007
26 0,902 1,000 0,010
31 0,901 0,944 0,002
36 0,904 0,924 0,000
41 0,891 0,938 0,002

Fonte: Elaborado pelo autor.

s(1)=3,6777660,393275(1-0,393275 =0,877550 (59)

s(41)=3,6777660,587814(1-0,587814) =0,891081 (60)

A previsdo do numero de atendimentos do clinico geral foi obtida, conforme
as equacoes (61) e (62). Para o valor 6timo da previsao, foi considerado um passo a
frente de s(41) e multiplicado pela maxima demanda do conjunto de dados das
ultimas nove observagdes de demanda, imediatamente passada, do clinico geral. A
acuracidade deste modelo de previsdo por meio de RMSE foi de 0,05. A precisao
das previsdes de 1 dia a frente em comparagdo com os dados reais do clinico geral
foi de MAE de 3,26, RMSE de 3,26 e MAPE de 2,53%.

s(Previsdo) =3,6777660,483773(1-0,483773) =0,918473 (61)
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Previsdo=144.0,918473=132,26 (62)
A Figura 10 mostra a relacdo do coeficiente de ajuste dos dados ao modelo
do mapa logistico, R?, para o clinico geral. R? de 0,9201, portanto, bastante préximo
de 1, indica que as previsdes fornecidas pelo modelo podem ser razoavelmente

consideradas na previsdo de demanda das consultas de urgéncia deste especialista.

Figura 10 - Relagcao de ajuste dos dados ao modelo do mapa logistico do clinico
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a especialidade pediatra, a Tabela 6 mostra a evolugdo temporal com
um passo de cinco posi¢cdes do mapa logistico. A fungao Solver do Excel obteve s(0)
de 0,303748 e a de 3,679890. Nas equacdes (63) e (64) sdao demonstrados os

calculos dos valores 6timos dos passos 1 e 41.

Tabela 6 - Evolugao temporal do mapa logistico do pediatra
Passo s(Passo) N°At. Ped. Norm. SE

1 0,778 0,786 0,000
6 0,915 0,929 0,000
11 0,796 0,804 0,000
16 0,861 0,839 0,000
21 0,789 0,839 0,003
26 0,889 0,911 0,000
31 0,916 1,000 0,007
36 0,778 0,804 0,001
41 0,915 0,911 0,000

Fonte: Elaborado pelo autor.
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s(1) =3,6798900,303748(1—0,303748 = 0,778242 (63)

5(41)=3,6798900,461884(1—-0,461884) =0,914626 (64)

Para a previsdo do numero de atendimentos do pediatra, conforme as
equacgdes (65) e (66), foi considerado um passo a frente de s(41) e multiplicado pela
maxima demanda das ultimas nove observagbes de demanda ocorrida
imediatamente passada. A acuracidade do modelo de previsao foi de RMSE de 0,04.
A precisdo das previsdes de 1 dia a frente comparada com os dados reais do
pediatra foi de MAE de 2,41, RMSE de 2,41 e MAPE de 5,13%.

s(Previsdo) =3,6798900,683384(1-0,683384) =0,796219 (65)

Previsdo=56.0,796219= 44,59 (66)

O coeficiente de ajuste dos dados referente ao modelo do mapa logistico para
o pediatra, exposta na Figura 11, indica R* em 0,8148. Significa que as previsdes
fornecidas pelo mapa logistico podem ser razoavelmente consideradas na previséo

de demanda das consultas de urgéncia do pediatra.

Figura 11 - Relagao de ajuste dos dados ao modelo do mapa logistico do pediatra
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Fonte: Elaborado pelo autor.
4.4.3 Analise dos Modelos de Previsao

Com o objetivo de prever o numero de atendimentos no curto prazo, portanto,
nos proximos dias, os modelos de previsao de demanda propostos se comportaram

com bom desempenho. Esta constatacdo mostra que o0 conhecimento das
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quantidades de atendimentos nos dias anteriores € muito importante para uma
previsdo mais precisa. A previsdo de demanda a partir da analise de séries
temporais € uma ferramenta bastante util para a analise de processos e a tomada de
decisdo nos servigos de saude, contribuindo assim para a utilizagao mais eficiente
dos recursos e elevagcdo da percepcdo de qualidade. A correta e eficiente
administracdo dos recursos passa a ser fator preponderante para a melhoria da
saude da sociedade e gestao das instituicdes. (DE BRITO et al., 2019).

A série temporal usada neste estudo foi limitada a 66 meses porque durante a
pesquisa ndo havia mais informagdes disponiveis. Embora ndo haja na literatura a
definigho de um numero minimo de dados historicos, sugere-se a realizagdo de
novos estudos com um conjunto maior de observagdes ao longo do tempo e em
outros hospitais de pronto atendimento.

Os resultados de todos os modelos, com base nas medidas de acuracidade,

estao expostos na Tabela 7.

Tabela 7 - Resumo dos resultados obtidos por modelo

MAE | RMSE | MAPE

_ 1 dia 3,62 3,62 | 3,15%
§ 7 dias 17,13 | 20,18 [14,31%
) 14 dias 15,16 | 17,83 [12,43%
g 30 dias 17,68 | 19,81 |17,96%
Mapa Logistico | 3,26 3,26 | 2,53%

1 dia 6,77 6,77 112,31%

g 7 dias 8,82 10,80 | 14,37%
% 14 dias 9,81 11,71 [15,79%
o 30 dias 8,33 8,88 [21,11%
Mapa Logistico | 2,41 2,41 5,13%

Fonte: Elaborado pelo autor.

O mapa logistico em comparagédo com o modelo ARIMA, apresentou melhor
desempenho para as duas especialidades. Pelo modelo ARIMA, a previsdo do
numero de consultas para o dia proximo dia € a mais indicada tanto para clinico
geral quanto para pediatra. Neste sentido, considera-se a utilizagdo de modelos
caoticos como possiveis para a previsao de demanda de curto prazo em consultas
de urgéncia. Embora tenha-se aplicado 8 observagdes sequenciais com cinco

posi¢cdes, o mapa logistico demonstrou baixo erro associado as previsoes.
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Também deve-se ressaltar que emergéncias inesperadas e acidentes de
grandes propor¢des ndao podem ser previstas. (JUANG et al., 2017). Em situagdes
de acidente, ou emergéncia, com grande numero de vitimas, a equipe médica
depende dos protocolos e diretrizes regionais de atendimento de emergéncia. Como
sugestdo de trabalhos futuros, pode-se pesquisar os fatores associados a estas
ocorréncias e desenvolver um modelo de previsdo de demanda incluindo estes

acontecimentos.
45 CONSIDERAQOES FINAIS

Utilizando as séries temporais do numero de pacientes atendidos, os
resultados desta pesquisa sugerem o modelo ARIMA (1,1,4) para clinico geral adulto
e ARIMA (4,1,1) para pediatra, considerando o melhor ajuste possivel para as
predicdes. Conclui-se com base nas medidas de acuracia, que previsdes de 1 dia a
frente até 14 dias de previsao incorrem em erro préximos a 10%. A utilizagdo de
modelos cadticos como método de previsdo de demanda de curto prazo em
consultas de urgéncia demonstrou erro proximo a 5% associado as previsdes.
Assim, pode-se validar a utilizagdo do mapa logistico em previsdo de demanda em
servigo de saude. Além disso, o estudo demonstra a importancia do uso de modelos
matematicos de previsdo em servicos de atendimento em departamento de
emergéncia.

As previsdes de 1, 7 e 14 dias a frente, para ambas as especialidades,
possibilitam aos gestores otimizar a alocagdo de recursos humanos, materiais e de
custos com foco no gerenciamento do atendimento diario, sendo ferramenta util que
instrumentaliza a gestao de recursos operacionais, de especialistas e 0 numero de
postos de atendimento ao paciente. Previsdes de consultas de urgéncia pouco
precisas, como para 30 dias, acarretam em alocar recursos de forma incorreta,
causando perdas operacionais, baixa eficiéncia na alocacdo de recursos e
desempenho financeiro ineficaz. Realidade agravada em periodo de pandemia como
a da COVID-19 em que os recursos devem ser muito bem administrados.

Os modelos matematicos de previsao de demanda podem aprimorar as
ferramentas e a gestdo dos servicos de cuidado de saude, contribuindo de forma

extraordinaria para o desenvolvimento cientifico e tecnoldgico. A aplicacédo desses
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modelos deve ser vista pelos gestores como uma ferramenta de auxilio a decisdes,
por isso deve subsidiar processos de gestao e de planejamento.

A utilizacdo da previsao de demanda em departamento de emergéncia
possibilita diminuir os cancelamentos de admissdes planejadas e otimiza a alocagao
de leitos @ demanda real. A alocagao de recursos humanos também € ajustada de
acordo com as necessidades de leitos e o numero de postos de atendimento
aumentando a utilizagdo dos recursos operacionais e por consequéncia elevando a

qualidade dos servigos prestados.
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5 CONCLUSAO

Na presente pesquisa foi abordado o tema da previsdo de demanda do
servico de urgéncia em um hospital de pronto atendimento. Pode-se identificar o
comportamento da demanda das consultas de urgéncia e quantificar o numero de
atendimentos do recurso médico, sob o aspecto de utilizacdo da prestacdo de
servigcos dos principais especialistas no curto prazo. O objetivo geral, e que foi
alcangado, foi de propor um modelo de previsdo de demanda para consultas de
urgéncia.

Como base tedrica deste estudo, foi apresentada uma revisao sistematica da
literatura sobre a previsao de demanda, tratado em termos de métodos qualitativos,
métodos quantitativos e métodos com base em inteligéncia artificial. Neste sentido, é
possivel afirmar que para previsdes de longo, médio ou curto prazo o melhor método
€ aquele que fornece os valores mais proximos entre a previsao e a demanda real,
independente do segmento de atuagdo empresarial.

Os métodos qualitativos e causais demonstram adaptar-se melhor as
previsbes de médio e longo prazo, enquanto a analise de séries temporais indica se
adequar mais a previsdes de curto prazo. A analise de séries temporais possui 0s
métodos mais simples, oferece bons resultados e € a mais utilizada em previsédo de
demanda de um modo geral. Os métodos causais sdo os que melhor representam a
relagao entre os fatores a serem previstos e sédo uteis para prever pontos de inflexao
na demanda. Métodos que utilizam inteligéncia artificial modelam situagdes simples
e complexas e sao recomendados para aplicagdes que requerem analises de
realidades complexas e por isso demandam de recursos operacionais e
computacionais mais qualificados.

Mostrou-se um recurso utilizado em diversas realidades a construcido de um
modelo proprio de previsdo de demanda utilizando aspectos, conceitos e
caracteristicas de diferentes modelos conceituais. Entretanto, € fundamental validar
o modelo adotado e sempre manté-lo sob controle, de maneira a poder efetuar
corregcoes dentro do menor prazo possivel. Portanto, € necessario testar diversos
modelos até encontrar o mais adequado ao caso especifico que se esta analisando.

Neste estudo foi escolhido com base na revisao sistematica da literatura

sobre previsdo de demanda em servigo de saude dos ultimos quatro anos o modelo
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ARIMA e se propds a utilizagcdo do modelo cadtico mapa logistico como modelo
inovador de previsdo de demanda na area da saude. Por meio das séries temporais
do numero de pacientes atendidos por dia, em um total de 66 meses, os resultados
sugerem o modelo ARIMA (1,1,4) para clinico geral adulto e ARIMA (4,1,1) para
pediatra, considerando o melhor ajuste possivel para as predigdes. Modelos cadticos
possuem baixo erro associado, proximo a 5%, para a previsao de demanda de curto
prazo em consultas de urgéncia.

As melhores previsdes foram obtidas por meio de horizonte 1 dia a frente para
ambas especialidades, permitindo aos gestores otimizar a alocagdo de recursos
humanos, materiais e de custos com foco no gerenciamento do atendimento diario.
Previsdes de 7 e de 14 dias também possuem bom desempenho, sendo ferramenta
util que instrumentaliza a gestdo de recursos operacionais, de especialistas e o
numero de postos de atendimento ao paciente. Prever consultas de urgéncia para
30 dias pode acarretar em alocar recursos de forma incorreta, causando perdas
operacionais, baixa eficiéncia na alocacado de recursos e desempenho financeiro
ineficiente. Realidade, esta, agravada em periodo de pandemia como a da COVID-
19 em que os recursos devem ser muito bem administrados.

Os modelos de previsao de demanda propostos foram construidos a partir de
dados comumente disponiveis e, desse modo, podem ser facilmente implementados
e utilizados em grande parte dos hospitais de pronto atendimento do Brasil, Reino
Unidos e demais paises que se enquadram em servigo de saude de complexidade
intermediaria. Ao complementar as informagdes clinicas do paciente quando
disponiveis, acredita-se que a utilizagcdo destes modelos pode ser estendida as
unidades de atendimento complementares ao departamento de emergéncia, tais
como internagao e a realizagdo de exames médicos, entre outras.

Qutra contribuicdo é que o estudo demonstra a importancia do uso de
modelos matematicos de previsdo em servicos de atendimento em departamento de
emergéncia. A aplicacdo dos modelos de previsdo de demanda deve ser vista pelos
gestores como uma ferramenta para auxiliar as decisdes, apoiando processos de
planejamento, gestdo e avaliagdo no ambiente hospitalar, sendo um instrumento de
atendimento e de servigos gerenciais. Também ¢é util como ferramenta no melhor
gerenciamento de leitos, equipe e agendamento de atendimentos eletivos.

Conhecer o comportamento da demanda do hospital em sua totalidade

permitira que a administragdo planeje com antecedéncia, garanta que os recursos
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necessarios estejam disponiveis, gerencie melhor os orgamentos e venha a reduzir
situacdes de risco para pacientes, funcionarios e instituicdo. Além disso, permite aos
diretores e gestores de servigos prever suas atividades e formar um plano
estratégico com certa antecedéncia.

Por fim, o aprendizado obtido e os conhecimentos mobilizados nesta pesquisa
permitiram associar técnicas, ferramentas e saberes de Gestdo de Servicos de
Saude e de Engenharia de Producéo. A pesquisa, utilizagao e disseminagao desses
saberes € essencial e contribuem para uma gestédo eficaz e melhoria da qualidade
na area da saude e na agregacao de valor aos usuarios dos servigos prestados.

Em termos de trabalhos futuros, estudos relacionados a previsdo de demanda
de um modo geral apresentam oportunidades de maiores pesquisas, sendo oportuna
a incorporacdo de conceitos adicionais, como inteligéncia artificial, finangas e
contabilidades de custos. Outros estudos relevantes estdo associados a pesquisas
sobre os fatores associados a acidentes, ou emergéncias, com grande numero de
vitimas, no sentido de desenvolver um modelo de previsio de demanda
considerando estes acontecimentos.

Sugere-se a realizagdo de novos estudos com um conjunto maior de
observagdes ao longo do tempo, em outros hospitais de pronto atendimento e em
unidades de pronto atendimento caracterizadas como servicos de atendimento de
saude de complexidade baixa ou de complexidade alta. O modelo utilizado nesta
pesquisa é recomendado a ser aplicado no Reino Unido e em outros paises em que
os servicos de atendimento de saude possuam carateristica de complexidade

intermediaria, visando trazer maior assertividade nas previsdes de demanda.
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