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RESUMO 

 

O alto período de permanência e a superlotação nos departamentos de emergência, são 

dois problemas recorrentes no setor de saúde, seja no serviço público ou privado. Para 

diminuir o tempo médio de permanência e combater a superlotação, não há dúvidas quanto a 

necessidade de dimensionar adequadamente diversos recursos, desde médicos, enfermeiros, 

recepcionistas, até a disposição física dos ambientes; ao mesmo tempo que devem ser 

consideradas as restrições orçamentárias e físicas. Para lidar com essas situações, este 

trabalho adotou uma abordagem multimétodo baseado na teoria de agentes e eventos 

discretos. A simulação modelou o departamento de emergência no Hospital Infantil Sabará 

(HIS), localizado na capital do estado de São Paulo, São Paulo. Foram simulados os 

comportamentos dos pacientes, recepcionistas, enfermeiros de triagem, enfermeiros de 

emergência e médicos. Para avaliar o desempenho deste sistema, foram testados cenários 

diferentes, em cada cenário, indicadores-chave de desempenho foram acompanhados. Foi 

desenvolvido um sistema de suporte à decisão (DSS) baseado em simulação para execução 

dos cenários elaborados, a fim de melhorar sua gestão pelo sistema hospitalar. As saídas de 

cada simulação foram a quantidade de pacientes atendidos e o tempo de permanência no 

Departamento de Emergência (DE). Este estudo também demonstra o impacto potencial devido 

a um dimensionamento adequado da equipe composta por médicos, enfermeiros e técnicos. 

 

Palavras-chave: discrete-event simulation; modelling; healthcare simulation, agent-based 

simulation, agent based model, agent-based modelling. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

ABSTRACT 

 

 

The high length of stay and overcrowding in emergency departments are two recurring 

problems in the health sector, whether in the public or private service. To reduce the average 

length of stay and combat overcrowding, there is no doubt about the need to adequately measure 

various resources, from doctors, nurses, receptionists, to the physical arrangement  of the 

environments; while considering budgetary and physical constraints. To deal with these situations, 

this paper has adopted a multi method approach based on the theory of discrete agents and events. 

The simulation modeled the emergency department at the Sabará Children's Hospital (HIS), 

located in the state capital of São Paulo, São Paulo. The behaviors of patients, receptionists, 

screening nurses, emergency nurses and doctors were simulated. To evaluate the performance of 

this system, different scenarios were tested, in each scenario, key performance indicators were 

followed. A simulation-based decision support system (DSS) was developed for the execution of 

the elaborated scenarios in order to improve its management by the hospital system. The outputs 

of each simulation were the number of patients attended and the length of stay in the Emergency 

Department (DE). This study also demonstrates the potential impact due to an adequate sizing of 

the team of doctors, nurses and technicians. 

 

Keywords: discrete-event simulation; modelling; healthcare simulation, agent-based 

simulation, agent based model, agent-based modelling. 
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1 INTRODUÇÃO   

 

O aumento da expectativa de vida da população e as inovações tecnológicas têm 

aumentado os custos na área da saúde no Brasil e no mundo (BAHOU et al., 2017). 

Preocupações com a redução dos custos hospitalares não são exclusividades de países em 

desenvolvimento. Mesmo em países desenvolvidos, como a Inglaterra, onde a área da saúde é 

considerada uma das mais avançadas do mundo Davis et al. (2014), observa-se um grande 

potencial para reduções através do melhor gerenciamento de uso dos recursos e instalações 

hospitalares (GREENROYD, 2017). Dessa forma, o setor tem sido pressionado 

constantemente por uma melhor gestão dos recursos e redução dos custos. Devido a este 

cenário desafiador, há uma crescente demanda por introdução de novas tecnologias na 

indústria da saúde para temas não ligados a clínica médica (VERAS et al., 2018).  

O aumento dos custos e a maior demanda pelos serviços hospitalares, levam os 

gestores da área da saúde a buscarem estratégias que aumentem a eficiência no atendimento. 

O desafio constante é fornecer um serviço de alta qualidade a custos reduzidos. Para tanto, se 

faz necessário a utilização de ferramentas que permitam a análise e auxilie na tomada de 

decisão (VERAS et al., 2018).  

Neste contexto, encaixa-se a aplicação das ferramentas de modelagem e simulação, as 

quais podem ser muito úteis para a eliminação de ineficiências e melhora na alocação de 

recursos (STOPARO et al., 2009). 

O método de Eventos Discretos (ED) é um conceito amplamente utilizado e 

documentado na literatura aplicado à indústria da saúde. Modelos formais e a simulação são 

ferramentas úteis e eficazes para o planejamento de capacidade e melhoria da eficiência dos 

sistemas de saúde. Sistemas hospitalares podem efetivamente ser modelados por ED, cuja 

dinâmica depende da interação dos eventos que exibam alto grau de simultaneidade e 

paralelismo (DOTOLI et al., 2010).  

A Modelagem Baseada em Agente (MBA) é um conceito mais recente e com grande 

variedade de aplicações, incluindo: ciências sociais, economia, gestão, biologia e engenharia. 

A MBA consiste, basicamente, em grupos de agentes que são capazes de interagir uns com os 

outros, com o ambiente, e aprender durante o processo de simulação. Eles também são 

capazes de tomar decisões e participar da auto-organização (Macal & North, 2010). A 

característica da MBA faz dela uma ferramenta adequada para simular uma variedade de 

sistemas complexos (Kohler, Gumerman & Reynolds, 2005). A modelagem e simulação 
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baseada em agente (MSBA) tem sido cada vez mais utilizada pelos pesquisadores para 

aplicações em sistemas dinâmicos complexos em saúde. (TRACY et al. 2018). 

 

1.1 DECLARAÇÃO DO PROBLEMA 

 

Os problemas no setor de saúde tornam esta indústria um dos centros de atenção dos 

estudos de simulação computacional, com o objetivo de fornecer uma ferramenta adequada 

para os tomadores de decisão. O processo de tomada de decisão em sistemas complexos é 

uma tarefa difícil devido à alta complexidade e interdisciplinaridade.  

Por sua natureza, o sistema de saúde não possui interrupções, ou seja, opera todos os 

dias do ano. Dessa forma, diferentemente da indústria de manufatura, não é possível 

interromper o seu processo produtivo para uma avaliação de desempenho. Adicionalmente, o 

processo produtivo da indústria da saúde se dá, principalmente, na interação humana, o que 

traz complexidade a qualquer sistema. Neste sentido, a simulação auxilia na avaliação destes 

sistemas complexos que devem levar em consideração o comportamento humano. 

Os pacientes chegam aos departamentos de emergência (DE) com diferentes 

problemas de saúde e com diferentes graus de necessidade. Os DEs devem fornecer serviços e 

tratamentos adequados. A relação entre o paciente e o hospital, especificamente DE, é 

dinâmica; com base em suas experiências e observações o paciente pode abandonar o DE, 

voltar, e, eventualmente, com uma piora no quadro clínico, ou seja, pacientes com diferentes 

experiências pregressas podem tomar diferentes decisões durante seu tempo de estadia no DE. 

Os DEs há mais de duas décadas sofrem com problema de superlotação, este não é um 

problema apenas nacional, também é considerado um problema mundial. Na revisão da 

literatura há estudos sobre este problema nos Estados Unidos, no Reino Unido, entre outros. 

Evidentemente, não há uma ferramenta ou solução disponível para determinar as causas da 

superlotação dos DEs, dessa forma, como resultado, os pacientes, seja no sistema público de 

saúde ou no sistema privado, estão sofrendo de longos períodos de espera (LOS), enquanto 

gestores hospitalares estão lutando contra a falta de recursos. 

 

1.2 OBJETIVO 

 

Os sistemas que se envolvem com interações humanas são mais complexos para serem 

simulados, considerando os efeitos humanos no setor de saúde como um dos exemplos mais 

complexos da indústria de serviços. A maioria dos estudos relacionados a este problema 
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utilizou o método de ED, que não tem como principal função modelar as interações humanas.  

Portanto, este estudo propõe um modelo considerando os efeitos humanos no setor de saúde, 

baseado em uma modelagem multimétodo: ED e MBA. Os principais objetivos deste estudo 

podem ser listados abaixo: 

1. Desenvolver um modelo para o fluxo de pacientes (ED) e a simulação baseada em 

agentes (SBA) do Departamento de Emergência. 

2. Desenvolver um sistema de suporte à decisão (DSS), baseado em um estudo de 

caso real. 

 

1.3 JUSTIFICATIVA E RELEVÂNCIA 

 

Embora as aplicações de MBA no setor de saúde estejam se tornando uma tendência e 

um bom número de artigos possa ser encontrado na literatura, a maioria desses estudos foi 

realizado em países desenvolvidos e, pelo que sabemos, esses estudos têm sido limitados no 

Brasil. A indústria de saúde é uma indústria de alto custo, portanto, a crise econômica em 

curso no país levou os setores de saúde para uma situação crítica. Em alguns casos recentes, a 

crise fez com que alguns DEs encerrassem algumas de suas seções ou até mesmo fechassem 

as portas interrompendo o atendimento.  

 

1.4 ABRANGÊNCIA 

 

O projeto de pesquisa busca contribuir com um estudo de modelos computacionais que 

representem o sistema de um Departamento de Emergência hospitalar com as inovações 

tecnológicas da simulação baseada em agentes. A contribuição acadêmica será uma 

orientação para a obtenção de resultados comparativos da simulação computacional com 

diversos cenários simulados contra o cenário baseado no mundo real com dados obtidos junto 

a instituição.  

 

1.5 METODOLOGIA 

 

1.5.1 Classificação da Pesquisa 

Essa pesquisa classifica-se:  

Quanto à natureza:  
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Aplicada, ou seja, por instância prática, que os resultados sejam aplicados ou usados 

mediante a solução dos problemas que ocorrem na realidade (APPOLINARIO, 2006). Esta 

pesquisa se faz aplicada por justamente utilizar o método da simulação com base em um 

problema e dados do mundo real. 

Quanto aos objetivos:  

Exploratória, tem por finalidade aproximar o pesquisador ao fato ou fenômeno 

pesquisado (SANTOS, 1999). O objetivo da pesquisa exploratória é de proporcionar maior 

familiaridade do pesquisador com o problema, tornar o problema mais explícito ou construir 

hipóteses para aprimorar ideias ou confirmar intuições (GIL, 2002). Na maioria dos casos, 

essas pesquisas envolvem levantamento bibliográfico, entrevistas com pessoas que possuem 

experiência prática com o problema pesquisado e análise de exemplos que estimulem a 

compreensão (GIL, 2002). 

Quanto à abordagem do problema:  

Quantitativa, considera que tudo pode ser quantificável, o que significa traduzir em números 

opiniões e informações para classificá-las e analisá-las (SILVA et al, 2001). Esta abordagem, 

necessariamente, implica no uso de recursos e de técnicas estatísticas. Esta pesquisa se faz 

quantitativa por realizar uma análise dos resultados obtidos com a simulação, além dos dados 

obtidos da instituição.  

Quanto ao método de pesquisa: 

Simulação, é o método de criar modelos que representem um processo ou sistema do 

mundo real. É uma importante ferramenta de planejamento que procurar emular, por meio de 

relações lógicas, o funcionamento de sistemas reais complexos demais para serem modelados 

matematicamente (CAUCHICK, 2012). O uso de simulação, consiste em técnicas 

computacionais para simular a operação de sistemas produtivos, baseado em um conjunto de 

variáveis em dado domínio, de forma a investigar a relação causal e quantitativa entre essas 

variáveis (BERTRAND; FRANSOO, 2002). 
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Figura 1 – Método de pesquisa 

 
Fonte: Autor 

 

1.5.2 Coleta de Dados 

Thiollent (2007) descreve as principais técnicas para coleta de dado como sendo: 

entrevistas individuais e/ou coletivas e aplicações de questionários convencionais. Para Mello 

et al. (2012), há dois tipos de dados para serem coletados: dados primários, devem ser 

coletados através de estatística operacional, relatórios e informes gerenciais; dados 

secundários, são abstraídos com observações, discussões e entrevistas. 

Em Coughlan e Coghlan (2002), há diversas formas para realizar a coleta dos dados, 

sendo assim, se faz necessário o envolvimento constante e interativo dos participantes com os 

pesquisadores. As informações são geradas e podem ser obtidas formalmente, por reuniões e 

entrevistas ou informalmente.  

A coleta dos dados para esta pesquisa foi realizada por observações, entrevistas e, 

principalmente, acesso as bases de dados histórica do sistema de gestão integrado utilizado 

pela instituição. O capitulo 3 aborda com mais detalhes este tópico, além de conter uma 

análise e estratificação dos dados obtidos.  

 

1.6 ESTRUTURAÇÃO DO TRABALHO 

 

Na sequência deste capítulo, esta pesquisa descreve no capítulo 2 a fundamentação 

teórica na qual detalha toda literatura abordada nas áreas de simulação baseada em agentes e 

eventos discretos. A estrutura metodológica que compõe o capítulo 3 aborda o 
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desenvolvimento da utilização da ferramenta de simulação do departamento de emergência, 

contendo a validação do modelo de simulação. O desenvolvimento de cenários e os resultados 

da simulação estão ilustrados no capítulo 4. No capítulo 5 se encerra com a conclusão, 

limitação deste estudo e recomendações para futuras pesquisas. 
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2 REVISÃO DA LITERATURA 

 

2.1 INTRODUÇÃO 

 

A revisão da literatura foi realizada de forma abrangente e com temas relevantes 

relacionados aos métodos de simulação baseada em agentes e eventos discretos. Na 

sequência, são apresentadas pesquisas aplicadas à área da saúde e especificamente ao 

Departamento de Emergência (DE).  

 

2.2 CONSIDERAÇÕES GERAIS 

 

O aumento dos custos e a maior demanda pelos serviços hospitalares, levam os 

gestores da área da saúde a buscarem estratégias que aumentem a eficiência no atendimento. 

O desafio constante é fornecer um serviço de alta qualidade a custos reduzidos. Para tanto, se 

faz necessário a utilização de ferramentas que permitam a análise e auxilie na tomada de 

decisão (VERAS et al., 2018). Departamentos hospitalares, centros cirúrgicos, clínicas e 

ambulatórios, constantemente buscam servir ao maior número de pacientes, dispondo 

normalmente de recursos limitados. Consequentemente, pesquisadores e profissionais 

investigam novas abordagens que permitam a aplicação de metodologias e ferramentas na 

área da saúde, provenientes de diferentes campos da indústria (DOTOLI et al., 2010).  

O Brasil possui bons dados de saúde, mas é necessário melhorar a sua análise. O uso 

de tecnologia de big data e de simulação de sistemas complexos, técnicas frequentemente 

empregadas em outras áreas do conhecimento, deve ser expandida na área da saúde (VERAS 

et al., 2018). 

A revisão literária abrange os conceitos gerais de Eventos Discretos e Modelagem 

Baseada em Agentes aplicados à área da saúde, em especial para departamentos hospitalares e 

clinicas de saúde. A pesquisa foi realizada, principalmente, com base nas publicações 

realizadas nos últimos dez anos (2008-2018), utilizando as seguintes palavras-chaves: 

discrete-event simulation; modelling; healthcare simulation, agent-based simulation, agent 

based model, agent-based modelling. As principais fontes de pesquisa foram: Scopus; Web of 

Science; Google Scholar. 
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2.3 SIMULAÇÃO POR EVENTOS DISCRETOS 

  

Nos últimos anos, a simulação por eventos discretos (ED) foi amplamente utilizada 

nas pesquisas acadêmicas e como importante ferramenta na busca por melhoras nos serviços 

de saúde (BARIL et al.2015). Gunal e Pidd (2010) em seu trabalho de revisão da literatura 

concluem que ED tem sido amplamente utilizada na modelagem de sistemas na área de saúde. 

Também o número de artigos publicados aumentou significativamente desde 2004 (GUNAL; 

PIDD, 2010). 

O uso de ED na área da saúde, além da quantidade de publicações, também pode ser 

aplicado para um espectro amplo de problemas. Pan et al. (2017), aplicam ED para validar um 

modelo que simula a sobrevida global e outros desfechos clínicos dos pacientes em uma 

clínica de oncologia com base nas características do tratamento recebido e histórico da 

progressão da doença. O tempo previsto para quimioterapia e a sobre vida foram consistentes 

com os dados finais observados na pesquisa. Monnickendam et al. (2018) aplicou a técnica 

ED para auxiliar na determinação dos custos dos procedimentos efetuados em sala cirúrgica. 

O estudo demonstrou que procedimentos com longa duração e não programados, podem 

mascarar custos reais na ordem de 31% a 48%.  

 No sentido de melhorar o atendimento sob a perspectiva da jornada do paciente 

Babashov et al., (2017), utilizam ED em uma clínica de oncologia para tratamento de câncer 

por radioterapia em Londres, aplicou-se a simulação desde o local em que os pacientes são 

recepcionados até o local de tratamento, considerando todos os passos, recursos utilizados e 

sequência de todo o processo. O modelo identificou parâmetros sensíveis e não sensíveis do 

sistema, demonstrou as variações nos parâmetros com simulações levando em consideração o 

aumento no fluxo de pacientes e/ou números de médicos. Neste sentido de melhorar a jornada 

do paciente Rodrigues et al. (2017), aplicam um modelo de simulação por ED em um 

hospital, modelam o fluxo dos pacientes em diversos ambientes, incluindo a internação e a 

UTI. Ele recomenda o modelo para hospitais altamente congestionados e com UTI, isso 

devido aos pacientes passarem mais tempo em tratamento nesta unidade. O modelo 

demonstrou que as adições de leitos no hospital auxiliam na diminuição das filas e custos. 

Abordagem diferente foi realizada por ASAMOAH et al. (2016), apresentam um 

estudo multi método sobre como a obtenção das informações, em tempo real, dos pacientes 

que usam a tecnologia RFID (Radio-Frequency IDentification) e aplicado em um modelo por 

ED, impactam as filas e o uso dos recursos disponíveis na instituição. A pesquisa elaborou um 

modelo de referência em que os pacientes visitavam os laboratórios sem o conhecimento dos 

https://www.sciencedirect.com/topics/medicine-and-dentistry/chemotherapy
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tamanhos das filas nas instalações. Para o mesmo ambiente, modelou um segundo cenário, 

com o uso do RFID, de forma que os pacientes tinham conhecimento prévio do tamanho das 

filas nos diversos laboratórios; usando esta informação, o paciente pode escolher o laboratório 

com a menor fila. O estudo mostra que a visibilidade oferecida pela tecnologia RFID, resulta 

em diminuição dos tempos de espera e melhora na utilização de recursos. 

Ünlüyurt e Tunçer (2016) propõem uma mescla de ED com otimização aplicados no 

serviço médico de emergência de Istambul. Com um modelo por ED compararam, dentro de 

um mesmo cenário, dois modelos diferentes de otimização. Objetivo foi confirmar que é 

possível obter diferentes resultados e dados mais analíticos, mesmo quando aplicado em um 

mesmo ambiente. Os estudos evidenciaram os pontos que cada modelo pode ser melhorado e 

qual tem o melhor desempenho, levando em consideração a métrica proposta na pesquisa. 

Além da aplicação da simulação para avaliar departamentos específicos, há trabalhos 

que visam uma generalização do ambiente hospitalar, buscando avaliar de maneira holística, o 

comportamento e influência entre diferentes áreas. É o caso do trabalho apresentado por Bem-

Tovim (2016), com um modelo chamado HESMAD, faz uso de modelos matemáticos e 

estatísticos baseados em dados históricos. Os dados e funções obtidas foram embarcados em 

um sistema de simulação de ED, que permitiu visualizar a dinâmica da interação entre 

médicos e outros profissionais, auxiliando no processo de gestão. 

Augusto et al. (2016) propõe uma nova metodologia para realizar, automaticamente, 

uma análise dos tratamentos clínicos. A partir dos registros de eventos dos processos de 

atendimento, com o auxílio da mineração de dados, os eventos foram utilizados para construir 

caminhos de redes que são convertidas em gráficos de estado. O estudo foi aplicado em 

pacientes com problemas cardiovasculares e elegíveis para receber um marca-passo. O 

experimento propôs avaliar o impacto das decisões médicas, como implantar ou não um 

marca-passo, pode impactar na taxa de mortalidade. Esta abordagem provou ser uma maneira 

inovadora de extrair conhecimento de um banco de dados hospitalar, permitindo o desenho e 

teste de novos cenários. 

Ainda no sentido multimétodo BARIL et al. (2015) apresenta a utilização de ED, 

Lean, Kaizen e Jogos de Negócios aplicados em uma clínica oncológica. Um modelo de 

simulação foi definido para validar as ideias propostas pelos participantes em um evento 

Kaizen. O método de resolução de problemas DMAIC (Definir, Medir, Analisar, Implantar e 

Controlar) foi usado de forma simplificada, com o intuito de implementar as ideias de 

melhorias sugeridas pelos participantes mais rapidamente. O estudo mostra que esta 

abordagem fornece uma vantagem importante e permite rápida obtenção de resultados. 
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2.3.1 Utilização da Simulação por Evento Discreto aplicado para área da saúde 

 

O estudo sobre a interação entre pacientes, médicos, enfermeiros, técnicos e equipes 

de suporte, confirma que a simulação pode ser vista como uma ferramenta de grande utilidade 

para a eliminação de ineficiências e melhora na alocação de recursos para determinados 

setores (STOPARO et al., 2009). Modelos formais e a simulação são ferramentas úteis e 

eficazes para o planejamento de capacidade e melhoria da eficiência dos sistemas de saúde. 

Sistemas hospitalares podem efetivamente ser modelados por Eventos Discretos (ED), cuja 

dinâmica depende da interação dos eventos que exibam alto grau de simultaneidade e 

paralelismo (DOTOLI et al., 2010). Em Bahou et al. (2017) a simulação por  ED é aplicada 

em um centro de doenças do coração da Escócia, onde é avaliado se uma agenda de 

atendimento previamente aprimorada, seria suficiente para atender a demanda esperada de 

pacientes, ou se novas ações mais radicais seriam necessárias, como a realocação de recursos 

ou expansão da capacidade de atendimento, tendo em vista a resolução do problema. Já no 

trabalho apresentado em Greenroyd et al. (2017), a simulação é utilizada como uma 

ferramenta para a análise do agendamento dos pacientes, buscando melhorar diversas métricas 

de avaliação do serviço prestado, como o tempo de espera do paciente; nível de satisfação; 

taxa de utilização das salas clínicas; utilização das equipes técnicas; utilização dos médicos, 

entre outras. Ao final, foi possível avaliar o impacto de diferentes cenários com a ferramenta 

de simulação, permitindo a criação de uma agenda que aumentasse a capacidade de 

atendimento, mas sem impactar negativamente em métricas como a ocupação do corpo 

clínico, utilização do espaço, lotação e tempo de espera dos pacientes. Os trabalhos 

apresentados em  Laskowski, Mukhi (2009) e Hoot et al., (2008) aplicam a simulação a 

centros de atendimento de emergência. Centros de emergência normalmente operam em 

escalas de 24 horas, 7 dias por semana e assim, demandam altos custos operacionais. Além 

disso, a equipe de atendimento necessita prestar o melhor atendimento possível; em muitos 

casos, lidam diretamente com a vida das pessoas (YOUSEFI; FEREIRA, 2017). Para 

melhorar a compreensão dos problemas epidemiológicos, da propagação de doenças como o 

Ebola, HIV, Hantavírus, ou vírus influenza (MIELCZAREK et al. 2010). Para modelagem de 

simulação em agendamento, organização de hospitais, doenças transmissíveis, triagem, custos 

de doença e avaliação econômica FONE et al. (2003). Para modelar e analisar os fluxos nos 

processos em clinicas de saúde, de forma a otimizar os custos com recursos humanos, 

equipamentos, ociosidade médica e atrair novos pacientes (JUN et al. 1999). 
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2.4 MODELAGEM BASEADA EM AGENTE  

 

A modelagem e simulação baseada em agente é um método cada vez mais popular 

para visualizar, analisar e gerar dados sobre sistemas dinâmicos complexos em saúde. 

Sistemas complexos consistem em componentes autônomos e interativos; os agentes podem 

se adaptar tanto no nível individual ou da população, fornecendo, dessa forma, os requisitos 

necessários para este tipo de problema (TRACY et al. 2018). A modelagem baseada em 

agente (MBA) é uma abordagem computacional em que os agentes com um conjunto 

específico de características, interagem entre si e com seu ambiente, de acordo com regras 

predefinidas. Oferece uma maneira de modelar sistemas que são compostos de agentes que 

interagem e influenciam uns aos outros, aprendem a partir de suas experiências, e adaptam 

seus comportamentos para ser mais adequado ao seu ambiente (MACAL; NORTH, 2010).  

 

2.4.1 Estrutura de um Modelo Baseado em Agente 

 

Um modelo típico baseado em agente, representado graficamente na figura 2, possui três 

elementos (MACAL et al., 2010): 

1. Um conjunto de agentes, com seus atributos e comportamentos; 

2. Um conjunto de relações de agentes e métodos de interação; 

3. O ambiente dos agentes: os agentes interagem com seu ambiente, além de 

outros agentes. 

Para desenvolver um MBA é necessário identificar, modelar e programar elementos, 

além de um mecanismo computacional, para simular o comportamento e interações entre os 

agentes durante a execução da simulação. Softwares de modelagem baseado em agente, 

linguagens de programação ou outra implementação pode fornecer este recurso. Para executar 

um modelo baseado em agente é preciso fazer com que os agentes executem repetidamente 

seus comportamentos e interações.  
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Figura 2 – Interação agente ambiente 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fonte: Autor adaptado de Macal, 2010, pag.152 

 

2.4.2 Propriedades da Modelagem Baseada em Agente 

 

Os agentes em um MBA podem representar coisas muito diversas, tais como: veículos, 

equipamentos, projetos, produtos, ideias, organizações, investimentos, territórios, pessoas em 

diferentes funções, etc. (BORSHCHEV, 2013). Na sua aplicação para a área da saúde, os 

agentes podem representar: pacientes, médicos, técnicos, enfermeiros, equipamentos, etc. 

(RAHMAT et al., 2013). Wooldridge define um agente como um sistema computacional que está 

situado em algum ambiente; é capaz de ação autônoma em seu ambiente para alcançar seus 

objetivos (WOOLDRIDGE, 2002). 

Uma característica definidora da modelagem baseada em agentes é que ela permite o 

surgimento de fenômenos para um grupo populacional, que são maiores e diferentes do que 

comportamentos individuais. A modelagem baseada em agentes é, portanto, referida como 

uma abordagem de baixo para cima (bottom-up), em que os comportamentos no nível micro 

dão origem à dinâmica no nível macro (TRACY et al. 2018).  

Sistemas complexos são formados por elementos ou agentes heterogêneos, indivíduos, 

organizações, cujas interações imprevisíveis podem gerar um comportamento organizado que 

persiste ao longo do tempo. Quando os agentes são capazes de se adaptarem as mudanças 

devido às circunstancias, os sistemas são considerados adaptativos e assim chamados de 

sistemas adaptativos complexos (NIANOGO, 2015). 

Outras propriedades da MBA incluem autonomia, heterogeneidade, feedback e 

estocasticidade. A autonomia implica que os agentes tomem decisões sobre como agir, dadas 
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as circunstâncias e as regras comportamentais programadas. A heterogeneidade é refletida nas 

diferenças entre os agentes e entre partes do ambiente, que podem ter múltiplas características 

estáticas e variáveis no tempo. Mudanças nas características do agente e do ambiente podem 

ser ampliadas de formas inesperadas ao longo do tempo por meio de feedback, em que 

experiências passadas mudam as respostas futuras. A estocasticidade permite que o modelo se 

desdobre de uma forma probabilística, em oposição a determinística, com comportamentos 

influenciadores de aleatoriedade e mudanças no modelo. Como resultado dessas propriedades, 

os MBAs podem ser usados para considerar relações não lineares influenciadas por múltiplos 

níveis e interações interpessoais de maneira que são frequentemente mais flexíveis do que as 

oferecidas por outras abordagens. Como tal, abordagens de sistemas complexos em geral, com 

a MBA, permitem um leque mais amplo de questões de pesquisa do que as abordagens 

analíticas tradicionais podem responder, com o potencial de lançar uma nova luz sobre os 

problemas de saúde da população (TRACY et al. 2018).  

Muitas outras propriedades podem ser associadas ao agente incluindo mobilidade, 

continuidade temporal, comportamento colaborativo, entre outros. Com base no fato de uma 

entidade ser capaz de satisfazer todas ou algumas das propriedades acima, os agentes 

poderiam ser especificados como uma agência fraca ou forte. No entanto, é extremamente 

difícil caracterizar agentes baseando-se apenas nestas propriedades. Para isso, é necessário 

avaliar o design do modelo, a função que será executada e a racionalidade com que é 

demonstrado (BALAJI; SRINIVASAN, 2010).      

 

2.4.2.1 Agente Autônomo  

 

Um agente toma decisões de forma autônoma, com base em algumas regras, depois de 

sentir o ambiente, ou seja, após as interações entre agentes e com o ambiente. Um exemplo 

típico é um termostato que muda o seu estado ligar ou desligar conforme a variação da 

temperatura. O agente é inteligente e capaz de ações autônomas e flexíveis, suas ações podem 

mudar no tempo como resultado de interações, mostra um comportamento direcionado por 

objetivos, entre outros (TROISI, 2004). Os agentes operam sem a interferência direta do ser 

humano ou outros, e tem algum tipo de controle sobre suas ações e estado interno 

(WOOLDRIDGE; JENNINGS, 1995). 

A característica definidora mais importante de um agente é a sua capacidade de agir 

autonomamente, ou seja, sem controle externo e somente em resposta as situações que 

encontram. Os agentes são dotados de comportamentos que permitem a eles tomar decisões 
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independentes. Normalmente, os agentes são ativos, executando suas ações para atingir seus 

objetivos em vez de meramente passivos. Os agentes têm certas características (MACAL et 

al., 2010): 

 Um agente é autônomo, modular e único. O requisito de modularidade implica 

que um agente tem um limite. 

 Um agente é autônomo e autodirigido. Pode funcionar de forma independente 

em seu ambiente e nas interações com outros agentes. 

  Um agente tem um estado que varia ao longo do tempo. O estado do agente 

consiste em um conjunto ou subconjunto de atributos. 

  Um agente é social, tendo interações dinâmicas com outros agentes que 

influenciam seu comportamento. Agentes possuem protocolos para interação com 

outros agentes 

 Um agente pode ser adaptativo, por exemplo, podendo ter regras ou 

mecanismos mais abstratos e modificarem seus comportamentos. 

 Um agente pode ser direcionado a um objetivo, tendo metas para alcançar, não 

necessariamente objetivos para maximizar, em relação aos seus comportamentos.  

 

Figura 3 – Interação agente com agente 

 
Fonte: Autor adaptado de Macal, 2010, pag.154 

 

2.4.2.2 Interação dos Agentes 

 

 Os agentes podem executar diversos comportamentos apropriados para o 

sistema que representam e são capazes de evoluir, permitindo apresentar comportamentos 
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imprevistos ou não programados. No contexto da interação social, os agentes representam as 

pessoas, por exemplo, enfermeiros e pacientes, e interações entre os agentes representam os 

processos de interações sociais (RAHMAT et al., 2013). O comportamento de um agente é 

determinado pelo seu ambiente, permitindo o comportamento heterogêneo dentro de uma 

população de agentes que compartilham as mesmas regras. A dinâmica do sistema global é 

um produto das interações das populações de agentes (FOLCIK, 2007). Os agentes interagem 

com outros agentes por meio de algum tipo de linguagem de comunicação (WOOLDRIDGE; 

JENNINGS, 1995).  

A MBA se preocupa com as relações e interações entre os agentes tanto quanto o 

comportamento do agente em si. Um dos principais problemas da modelagem, no que se 

refere às interações, está em especificar quem está, ou poderia estar conectado com quem, e 

os mecanismos da dinâmica dessas interações. Um dos princípios da MBA é que as 

informações estão disponíveis apenas localmente para o agente. Sistemas baseados em 

agentes são sistemas descentralizados, não há uma autoridade central que controla 

globalmente as informações disponíveis para todos os agentes ou controla seu comportamento 

em um esforço para otimizar o desempenho do sistema. Agentes interagem com outros 

agentes, mas nem todos os agentes interagem diretamente com todos os outros agentes o 

tempo todo, assim como no mundo real. Os agentes geralmente interagem com um 

subconjunto de agentes, denominados vizinhos do agente. A informação local é obtida com as 

interações com os vizinhos, não qualquer agente ou todos os agentes, e de seu ambiente 

(MACAL; NORTH, 2010). 

 

2.4.2.3 Processo de Tomada de Decisão dos Agentes 

 
Um sistema com diversos agentes possui um processo de tomada de decisão diferente 

de um sistema com agente único. A incerteza associada aos efeitos de uma ação específica e a 

variação dinâmica no meio ambiente como resultado da ação de outros agentes torna a tomada 

de decisão uma tarefa difícil. A tomada de decisão é a metodologia utilizada para encontrar 

uma ação conjunta ou ponto de equilíbrio que maximize a recompensa recebida por cada 

agente participante no processo de construção da decisão. A tomada de decisão pode ser 

definida como um modelo típico da teoria dos jogos. A estratégia da teoria dos jogos é a 

forma mais simples para tomada de decisão. Nela, cada agente escolhe suas ações no início do 

jogo e simultaneamente as ações escolhidas são executadas por todos os agentes (BALAJI; 

SRINIVASAN, 2010).      
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2.4.2.4 Protocolo de Ordenação 

 
A técnica clássica da coordenação entre agentes, em uma arquitetura distribuída, 

ocorre por meio dos protocolos de comunicação. Protocolo é geralmente uma linguagem de 

alto nível que especifica o método de coordenação entre os agentes e uma série de tarefas e 

formas para alocação de recursos. É o protocolo que determina qual informação será trocada 

entre os agentes e o formato da informação disseminada. Além disso, o protocolo se envolve 

na negociação entre os agentes para chegar a uma solução adequada. O processo de 

negociação segue as seguintes características (BALAJI; SRINIVASAN, 2010): 

 a negociação é um processo local entre agentes e não envolve um protocolo 

centralizado; 

 a comunicação entre todos os agentes participantes ocorre nos dois sentidos; 

 cada agente realiza sua avaliação baseado em sua própria percepção do 

ambiente; 

 o acordo final é realizado através da seleção mútua do plano de ação. 

Cada agente assume o papel de Manager e Contractor conforme a necessidade. O 

Manager, essencialmente, fatia os grandes problemas em problemas menores (subproblemas) 

e encontra Contractors para executarem essas funções de forma eficaz. Um Contractor pode 

se tornar um gerente para decompor o subproblema, reduzir o custo computacional e 

aumentar a eficiência (BALAJI; SRINIVASAN, 2010).      

  

2.4.2.5 Ambiente do Agente  

 

Os agentes interagem com o ambiente e com outros agentes. O ambiente pode 

simplesmente ser usado para fornecer informações sobre a localização espacial de um agente 

em relação a outros agentes ou pode fornecer um rico conjunto de informação. Por exemplo, 

modelos de dispersão atmosférica podem fornecer dados específicos de poluentes 

atmosféricos em um determinado local. O ambiente pode restringir assim as ações do agente. 

Outro exemplo, um modelo de transporte baseado em agentes incluiria a infraestrutura, 

capacidades dos nós e ligamentos de uma rede rodoviária. Essas capacidades criariam 

congestionamento e limitariam o número de agentes movendo-se na rede de transporte 

(MACAL; NORTH, 2010). Os agentes percebem seu ambiente e reagem em tempo hábil às 

mudanças que ocorrem nele, e além de responder ao ambiente, os agentes são capazes de 
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apresentar um comportamento orientado a metas tomando sua própria iniciativa. 

(WOOLDRIDGE; JENNINGS, 1995). 

Os agentes integram um mesmo ambiente, em certas condições podem executar tarefas 

de forma autônoma ou, como na maioria das situações, fazem conforme se desenvolvem e 

cooperam com outros agentes. Um agente está situado em um ambiente e o ambiente pode ser 

visto como tudo o que envolve um agente. Assim sendo, o ambiente pode ser definido como o 

local em que todas as interações entre os agentes acontecem. No ambiente ocorre a dispersão 

do controle, dos dados e do conhecimento pela comunidade de agentes (JUCHEM; BASTOS, 

2001). 

As ações dos agentes influenciam não apenas seu próprio ambiente como também 

influenciam o dos vizinhos. Isso exige que cada agente deve prever o acionamento dos outros 

agentes para decidir a ação ideal que será direcionada para o objetivo. Esse tipo de leitura 

simultânea pode resultar em um comportamento não estável e possivelmente causar o caos. O 

problema é ainda mais complicado, se o ambiente for dinâmico. Então, cada agente precisa 

diferenciar os efeitos causados no ambiente por ações de outros agentes e por ações próprias 

(BALAJI; SRINIVASAN, 2010). 

 

2.4.2.6 Aprendizado dos Agentes 

 

A constante construção ou modificação da estrutura de crenças; baseada nas 

informações de entrada, consequências ou ações necessárias para atingir a meta local; 

transformadas em conhecimento, pode ser utilizada como uma definição de aprendizagem de 

um agente. Com base nesta definição, a aprendizagem do agente pode receber três tipos de 

classificações (BALAJI; SRINIVASAN, 2010):  

1) aprendizagem ativa;  

2) aprendizagem reativa;  

3) aprendizagem baseada na consequência;  
A atualização do conhecimento do agente com a estratégia da ação ótima, corresponde 

a seleção do melhor modelo de crença, ou seja, o que tem a maior probabilidade de seleção 

ação adequada (BALAJI; SRINIVASAN, 2010). 

 

 

 



28 
 

2.5 APLICAÇÃO DA MODELAGEM BASEADA EM AGENTE 
 

A modelagem baseada em agente pode ser usada em uma grande variedade de 

aplicação, pode abranger desde aspectos físicos, biológicos, ciências sociais até relacionados a 

gestão.  As várias aplicações da MBA estão resumidas nesta seção.  

Lemoine et al (2016) aplica a simulação baseada em agentes para examinar a relação 

de causa-efeito entre o aumento da oferta de transporte público com a distância, em minutos, 

que uma pessoa percorre a pé. Os agentes modelados foram: domicílio, local de trabalho e 

status socioeconômico. O comportamento dos agentes consiste em selecionar o meio de 

transporte conforme seu poder aquisitivo.   

Em estudo parecido realizado por Yang et al. (2011), avaliam de que forma o ambiente 

afeta o comportamento do cidadão, no que se refere a distância percorrida a pé. Um modelo 

baseado em agente foi desenvolvido para simular o comportamento do indivíduo numa 

cidade. Foram atribuídas propriedades a cada indivíduo, agentes, tais como: idade, capacidade 

de caminhar, local de origem, etc. Yang; Roux (2013) realizaram trabalho parecido, 

entretanto, com o objetivo de explorar de que forma as várias políticas podem influenciar o 

deslocamento, a pé ou de bicicleta, das crianças para a escola.  

Sob o ponto de vista penal Lum et al (2014), aplica a simulação baseada em agentes 

para testar a hipótese de que o tempo de encarceramento entre americanos negros e brancos, 

podem ser explicadas pelas diferenças raciais. Os agentes modelados são indivíduos em 

grupos sociais com maior ou menor propensão a crimes, e o comportamento dos agentes se dá 

nas relações sociais.  Ainda sob o ponto de vista sociocriminal Yonas et al. (2013), elabora 

um MBA em que agentes juvenis recebem probabilidades iniciais e aleatórias de perpetrar um 

crime e adultos têm probabilidades aleatórias de testemunhar e denunciar estes crimes. O 

objetivo foi avaliar se a elucidação de crimes com o apoio da comunidade pode influenciar o 

agente juvenil a não cometer crimes. Aplicado a área social Pan et al. (2007) apresenta um 

framework baseado em multi agentes para simular o comportamento humano e social durante 

uma evacuação de emergência. Neste modelo cada agente é equipado com um sensor visual 

para analisar o ambiente. O sensor visual foi desenvolvido usando o método de raios. Ao 

lançar raios laser, com base no campo de visão do agente, é possível verificar a intersecção 

dos raios e de um objeto próximo, o que permite, ao agente, determinar a distância do sensor 

ao objeto de interseção, e o tipo do objeto que o raio intercepta. Um agente também pode 

sentir um objeto com o contato corporal, ou seja, sempre que uma colisão física acontecer, o 

agente reconhece a localização e o tipo de objeto com o qual colidiu. A informação recebida 
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dos sensores é utilizada pelo agente para tomar decisões. O estudo trouxe grande contribuição 

por permitir avaliar de forma micro o comportamento dos agentes para este tipo de cenário. 

A MBA é frequentemente utilizada para avaliar a disseminação de doenças, neste 

caso, para simular as reações e respostas em caso de bioterrorismo. Pode-se verificar como 

uma doença, maliciosamente introduzida, se espalha através de grupos conectados, além de 

testar as várias opções de detecção e resposta. Os agentes foram modelados como indivíduos e 

incorporados em redes sociais (CARLEY et al., 2006). 

 Na área das Ciências Biológicas Folcik et al. (2007) exibe no modelo chamado SBI 

(Simulador Básico Imune) as interações entre as células do sistema imunológico inato e 

adaptativo, em resposta a uma infecção viral. As diversas células imunes são exemplos de 

agentes neste modelo. O modelo traduziu de forma efetiva os mecanismos de interação celular 

e reproduziu os padrões comportamentais complexos do sistema imunológico. Ainda no 

campo da biologia Troisi et al. (2005) aplica a simulação baseada em agentes para modelar a 

automontagem das moléculas. Agentes consistem em moléculas individuais, e os 

comportamentos dos agentes consistem nas leis físicas de interação molecular. 

 Na área econômica North et al. (2010) aplica a MBA para desenvolver um modelo 

para o mercado consumidor, levando em consideração a interdependência dos consumidores, 

varejistas e fabricantes. Os agentes são compradores individuais que frequentam uma loja 

virtual, a indústria, empresários do varejo, entre outros. O modelo simula a interação entre 

estes agentes e potenciais ganhos para a cadeia como um todo. Sánchez et al. (2005) utiliza 

MBA para fornecer as empresas do setor de conteúdos digitais uma ferramenta que permita 

decisões de estratégia de negócios para se tornarem mais competitivas, adaptando modelos 

tradicionais de negócios para a nova realidade digital. Os jornalistas, agências de notícias, 

portais, mídia on-line, empresas, sites de busca, provedores de serviços de internet e 

provedores de tecnologia, foram os agentes modelados neste sistema.  

 No âmbito da antropologia Kohler et al. (2005) simulam um MBA em que diversos 

agentes interagem, representado famílias individuais distribuídas num ambiente pré-histórico 

no sudoeste norte-americano. O trabalho objetivou simular, neste ambiente simulado, a 

deterioração dos recursos naturais ao longo do tempo e identificar os fatores que contribuíram 

para isso. Wilkinson et al. (2007) usaram modelagem baseada em agentes para entender o 

crescimento e declínio dos antigos mesopotâmios. 

Modelos baseados em agentes, em muitos sistemas do mundo real, consistem em uma 

mistura de componentes físicos e sociais, denominados sistemas sócio técnicos. Exemplos de 

sistemas para os quais a MBA é utilizada em larga escala incluem tráfego rodoviário, controle 
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de tráfego aéreo, comando militar, controle de operações, infraestruturas e mercados físicos, 

energia elétrica e mercados de energia integrados (MACAL; NORTH, 2010). 

 

2.5.1 Aplicações à Área da Saúde 

 

Em Yousefi, Ferreira (2017), um modelo de simulação baseado em agentes, a 

perspectiva do modelo está nas entidades que compõem o sistema: médicos, enfermeiros, 

pacientes, etc. Todos os agentes da equipe participam do processo de tomada de decisão para 

realocar os recursos no departamento de emergência. A simulação modelou o comportamento 

dos pacientes, recepcionistas, enfermeiras de triagem, enfermeiras de pronto-socorro e 

médicos. Os pacientes puderam decidir se permaneciam no sistema ou deixavam o 

departamento em qualquer momento do tratamento.   

Kalton et al. (2016) simulam o impacto na melhora da coordenação dos cuidados dos 

provedores de saúde mental em uma área metropolitana, os agentes que compõem o modelo 

são: hospitais, prisões, centros comunitários de saúde mental, instalações de vida assistida e 

unidades de estabilização de crises. Os resultados do modelo permitiram uma melhor 

abordagem na coordenação dos esforços entre os prestadores de serviços, bem como testes de 

hipóteses sobre mudanças nas prestações de cuidados ao paciente.  

Rahmat et al. (2013) utiliza a MBA para avaliar a eficácia do processo de triagem e 

retriagem num hospital da Malásia. No geral, os resultados mostram que a triagem pode 

ajudar os pacientes com condições clínicas deterioradas a obter cuidados prioritários, 

reduzindo significativamente o tempo de espera. 

Epstein (2009) desenvolveu um MBA para simular uma pandemia, de H1N1, em 

escala global. O modelo foi elaborado com 6.5 bilhões de agentes distintos, com redes sociais 

complexas, movimentações e interações locais do dia-a-dia. A epidemia se desenvolve em um 

mapa planetário, codificado por cores para o estado da evolução da doença. O modelo 

demostra a situação dos casos após 4,5 meses de simulação, com a pandemia começando em 

Tóquio, no Japão. O estudo foi utilizado por diversas agencias de saúde americana para 

auxiliar na elaboração de políticas públicas. 

 Escudero et al. (2016) desenvolveu um MBA para simular um ambiente real, em 

Nova Iorque, para estimar a taxa de transmissão e infecções de HIV por relação sexual e 

drogas injetáveis. O modelo foi simulado com dados reais obtidos no período de 1996 a 2012. 

O modelo gerou as taxas de transmissão por injeção de drogas e relações sexuais. Neste 

sentido Grefenstette et al. (2013) utiliza um MBA chamado FRED (Framework for 
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Reconstructing Epidemic Dynamics), para avaliar possíveis epidemias de influenza, com 

dados de censos de acesso aberto que capturam as heterogeneidades demográficas e 

geográficas da população, incluindo redes sociais domésticas, escolares e de trabalho.  A 

conclusão é que os planejadores de saúde pública podem usar o modelo para explorar os 

efeitos de intervenções como programas de vacinação e políticas de fechamento escolar em 

resposta a uma pandemia.  

Kumar et al. (2015) utilizam MBA para avaliar quais características sociais podem 

contribuir para o aumento na transmissão e infecção pelo influenza vírus.  Usando um modelo 

com representação realística da família, faixa etária, densidade populacional nos setores 

avaliados, taxas de contato nos locais de trabalho, escolas, domicílios e vizinhanças, 

definiram as taxas de influenza relacionadas à pobreza. O modelo demonstrou que as taxas de 

transmissão aumentam em grupos populacionais com nível de pobreza maior. Para auxiliar no 

desenvolvimento de políticas públicas no combate ao influenza vírus Lee et al. (2009), simula 

num MBA quais devem ser os públicos prioritários a receberem vacinas durante uma 

pandemia de influenza em um cenário em que a vacina está com oferta limitada. O estudo 

demonstra quais são os grupos prioritários que devem ser vacinados.  

Para avaliar os aspectos sociais que podem contribuir com a obesidade, na heterogênea 

sociedade americana, Mark et al. (2016), simula os efeitos da disponibilidade de comércios de 

alimentos, infraestrutura para atividade física e qualidade do ensino superior nas disparidades 

do índice de gordura corporal entre brancos e negros. O estudo confirma que com a melhora 

do acesso à informação, equipamentos públicos para atividades, promover eventos 

relacionados a atividades físicas ao público de origem negra e de menor poder aquisitivo, 

podem diminuir a diferença na taxa de obesidade entre brancos e negros em até 90%. 

Em uma abordagem sobre a resistência dos médicos e pacientes para a adoção de 

novas tecnologias aplicadas a área da saúde Verella et al. (2009), aplicam um MBA que 

descreve o processo de adoção de novas tecnologias de monitoramento contínuo de glicose 

para pacientes com diabetes tipo 1. O modelo foca particularmente nas interações paciente-

médico, com os pacientes descobrindo a tecnologia com a comunicação boca a boca, 

aplicando pressão aos seus médicos para adoção de novos dispositivos, e os médicos 

procurando saber qual a aceitação geral da tecnologia antes de recomendar aos seus pacientes. 

O estudo contribuiu para os diversos agentes e provedores de assistência à saúde, grupos de 

defesa do paciente, terceiros e fabricantes de dispositivos a entender o impacto de suas 

decisões sobre novas tecnologias. 
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2.6 DEPARTAMENTO DE EMERGÊNCIA (PRONTO-SOCORRO) 

 

As ferramentas de simulação baseadas em computador são modelos bem conhecidos 

para estudar o comportamento dos hospitais e, em particular, dos DEs e seus subsistemas e 

processos. Para fazer essas análises, na maioria dos casos eles comparam os resultados de 

vários cenários. Os cenários tornam os tomadores de decisão capazes de conhecer as reações 

do sistema às mudanças.  

Kadri et al. (2014) desenvolveram um sistema de suporte à decisão baseado em 

simulação para prever e prevenir situações de lotação em um pronto-socorro, a fim de 

melhorar sua gestão pelo sistema hospitalar. Um modelo de simulação de eventos discretos 

foi construído para visualização dos cenários. Os resultados comprovaram a importância da 

antecipação e gerenciamento de cenários em situações de superlotação em departamentos de 

emergência.  

Estudo de Seila et. al., (2009) investiga as vantagens e desvantagens, bem como 

ameaças e oportunidades em simulações de computador no setor de saúde. O estudo mostra 

que, embora tenha passado muito tempo desde as primeiras aplicações da simulação no setor 

de saúde, nos últimos 40 anos de história da otimização no setor de saúde, as otimizações em 

alguns casos estão funcionando manualmente.  

Cabrera et al. (2011) propuseram um modelo para projetar um sistema de suporte à 

decisão em um Departamento de Emergência. O objetivo era usar o modelo como uma 

ferramenta para ajudar os gerentes a estabelecer estratégias e diretrizes de gerenciamento para 

otimizar e melhorar o seu funcionamento. Yeh & Lin (2007) aplicaram um modelo de 

simulação computacional e um algoritmo genético para melhorar os horários das enfermeiras 

em um departamento de emergência em Taiwan. Zeinali et al. (2015) desenvolveram uma 

simulação de eventos discretos para simular a rotina do DE e o tempo total de espera foi 

selecionado como um fator para avaliar o desempenho do sistema. 

Cardoen et al. (2010) mostram que a maioria dos estudos neste campo são baseados 

em modelos de simulação de eventos discretos e combinados com a análise de cenários. A 

análise de cenário é usada como uma ferramenta de otimização e funciona executando o 

mesmo modelo de simulação com diferentes configurações. Embora, obviamente, essa 

abordagem não possa ser aceita como uma abordagem de otimização, ela pode ser útil. 

Komashie et al. (2005) desenvolveram um modelo utilizando simulação de eventos 

discretos para modelar as operações em um departamento de emergência, em Londres. O 

objetivo foi determinar o impacto dos recursos nos processos chaves. 
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Ahmed e Alkhamis (2009) concatenaram simulação e otimização para projetar uma 

ferramenta de apoio à decisão para a corrida de um departamento de emergência do hospital 

governamental no Kuwait. Os resultados obtidos mostram que a nova abordagem foi capaz de 

reduzir o tempo total de espera no setor de emergência e aumentar o número total de pacientes 

com alta hospitalar. Os resultados mostram um aumento de 28% no número de altas por dia e 

uma redução de 40% no tempo total de espera. 

Forster et al. (2003) mostraram que o aumento da ocupação hospitalar é um importante 

indicador do aumento do tempo de permanência na sala de emergência. Uma taxa de 

ocupação de leitos próxima a 90%, pode indicar um aumento no tempo de permanência na 

emergência, este indicador pode ser determinante para a superlotação do DE.  

Zeng et al. (2012) apresentaram um modelo de simulação em um hospital comunitário. 

O objetivo deste modelo de simulação é emular o fluxo do paciente na emergência 

departamento.  

A influência na lotação dos DEs quando mais leitos são adicionados, é o objeto de 

estudos de Khare et al. (2009), confirmou que o aumento nos leitos de DE causaria redução 

no tempo total para pacientes internados. Sua pesquisa confirma que melhorar a taxa de saída 

de pacientes de DE para a internação, diminui o tempo total da experiência do paciente no 

DE.  

Ruohonen et al. (2006) apresentaram um modelo que descreveu as operações especiais 

de assistência médica no pronto-socorro do Hospital Central de Jyvaskyla, Finlândia. O 

objetivo deste modelo é testar o impacto de uma nova abordagem de triagem nos tempos de 

espera dos pacientes e especialmente o tempo de estadia do paciente 

 

2.7 VALIDAÇÃO E VERIFICAÇÃO DE MODELOS DE SIMULAÇÃO 

                            

Esta seção descreve o uso de métodos de validação e verificação de modelos. São 

abordadas as técnicas para este propósito bem como as principais preocupações que o 

pesquisador deve se atentar.  

Modelagem baseada em agentes é um método relativamente novo e com uso 

crescente. Uma razão que explica o aumento da sua adoção consiste na eficiência em 

representar e descrever a interação entre agentes heterogêneos. Modelos baseados em agentes 

são mais eficientes em incorporar conhecimento existente sobre interações e decisões 

humanas. A desvantagem da MBA está na complexidade da sua validação (COOLEY et al., 

2011). A verificação e validação de modelos são críticas no desenvolvimento de um modelo 
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de simulação. Infelizmente, não há conjunto de testes específicos que podem ser facilmente 

aplicados para determinar o correto funcionamento de um modelo. Além disso, não existe um 

algoritmo para determinar quais técnicas ou procedimentos utilizar. Cada projeto de 

simulação apresenta um novo desafio para o desenvolvimento de modelos (SARGENT, 

2013). No geral, a validação de modelos é um problema comum em modelagem 

computacional. Determinar se o modelo é o correto e se capta os mecanismos essenciais por 

trás do fenômeno modelado é importante. Os resultados do modelo podem ser comparados 

com os dados obtidos para tirar conclusões sobre a aderência e as suposições do modelo 

(COOLEY et al. 2011). 

 

2.7.1 Validação do Modelo 

 

São diversas as definições de validação que constam na literatura. Nesta seção 

apresento três definições bastante citadas. 

 Schlesinger et al. (1979) definem validação como a comprovação de que um modelo 

computadorizado, dentro dos limites especificados, esteja consistente com a aplicação 

pretendida. Macal (2005) define a validação como um processo para determinar a extensão 

em que um modelo ou simulação representa com precisão o mundo real da perspectiva de seu 

uso pretendido. A última definição apresentada é a de Ziegler (1972) que distingue três tipos 

de validação: 

• validade replicativa - o modelo corresponde a dados disponíveis externamente que 

foram gerados pelo sistema modelado; 

• validade preditiva - o modelo corresponde aos dados que podem ser adquiridos a 

partir do sistema modelado; e  

• validade estrutural - o modelo reflete o comportamento do processo observado e 

corresponde ao processo que produziu o comportamento. 

O processo de validação de um modelo tem por objetivo confirmar se a simulação é 

uma representação válida do objeto de estudo. Uma maneira de determinar sua validade é 

comparar a saída do modelo com os dados coletados do processo estudado (COOLEY et al., 

2011).  

A validação de um modelo é uma tarefa difícil, à medida que o modelo é 

desenvolvido, os modeladores devem elaborar previsões teóricas e realizar comparações 

empíricas de dados. Esses testes podem ser feitos com níveis variados de sofisticação. Em 

alguns casos, é possível procurar uma equivalência simples. Em outros casos, deve-se 
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executar o modelo centenas de vezes para garantir que os resultados sejam robustos. Depois 

de projetar o modelo, os pesquisadores devem gastar uma quantidade substancial de tempo 

testando o desempenho do modelo em diversas condições (COOLEY et al., 2011).  

Há várias técnicas de validação, elas devem ser executadas após a verificação do 

modelo. Algumas delas podem suplantar a necessidade de verificação, alguns exemplos destas 

técnicas estão descritos abaixo (COOLEY et al., 2011): 

 Calibração - é o processo de ajuste de um modelo para refletir o mundo real.  

Esta abordagem é geralmente usada para estabelecer a viabilidade do modelo 

computacional. 

  Teste modelo/modelo – consiste em validar um modelo comparando o 

resultado como outro modelo. A comparação entre os modelos permite ao pesquisador 

reconhecer diferenças significativas e seus pressupostos que causaram a diferença. 

 Análise de sensibilidade - configuração dos parâmetros do modelo para 

determinar a sensibilidade quando pequenas mudanças são realizadas. 

 Teste de componente – validação dos componentes do modelo permite 

examinar o desempenho dos componentes individualmente. Especialmente para os 

casos de simulação com animação, ela suporta este tipo de teste para comparar o 

resultado visualmente exibido no modelo com os observados nos dados de origem. 

 Validação por especialista – após o modelo ser concebido e executado, pode 

ser validado por um especialista do processo estudado, modelos animados e resultados 

tabulados de forma amigável para interpretação, são indicados para este tipo de 

validação. 

Para Sargent (2013) a melhor abordagem para a validação de um modelo é a 

participação de usuário(s) especialista(s) que auxilie(m) desde a sua construção, num processo 

interativo, até a tomada de decisão sobre a sua validade. 

 

2.7.2. Verificação do Modelo 

 

Devido à complexidade na programação computadorizada, como consequência de um 

erro no modelo, pode haver falhas no resultado. A verificação é o processo de certificar se um 

programa faz o que era planejado fazer. No caso da simulação, as dificuldades de verificação 

estão relacionadas as diversas execuções do modelo, o que significa que cada execução pode 

ser diferente. Portanto, é essencial depurar a simulação usando um conjunto de casos de teste, 
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prevendo situações extremas em que os resultados são mais facilmente previstos. Com um 

conjunto de casos de testes, cada vez que uma grande mudança é realizada no modelo, pode-

se executar a simulação com base nestes casos de testes; dessa forma, ajuda a garantir que 

mais erros não tenham sido introduzidos (COOLEY et al., 2011).  

Para Sargent (2013) a verificação do modelo é definida como a garantia que o modelo 

computadorizado e sua implementação estão corretos. Ao utilizar uma linguagem de 

simulação a necessidade primária de verificação consiste em garantir que a simulação está 

livre de erros, se o objeto de estudo está corretamente representado no modelo computacional, 

o conjunto de dados utilizados para geração das informações estão adequados, e que o modelo 

foi programado na linguagem de simulação correta. Para determinar se o modelo foi 

programado corretamente, a melhor abordagem de verificação, é a estruturação e execução de 

testes passo-a-passo para o conjunto de componentes modelados. 

A verificação está relacionada com a depuração do modelo, identificação de erros na 

codificação, e certificação que o modelo faz o que foi programado para fazer. As técnicas 

utilizadas para verificação do modelo podem ser: depuração do código, execução de testes 

passo-a-passo e testes unitários (NIANOGO, 2015). 
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3 MODELO DEPARTAMENTO DE EMERGÊNCIA 

 

3.1 INTRODUÇÃO  

 

Neste capítulo, o estudo de caso do mundo real e os dados coletados são explicados. 

Há uma descrição do funcionamento do DE do Hospital Infantil Sabará, os agentes modelados 

na simulação e os indicadores chaves (Key Performance Indicator (KPI)) são apresentados e 

discutidos.  

 

3.2 HOSPITAL INFANTIL SABARÁ 

 

3.2.1 Descrição do Sistema 

 

 No Brasil há uma classificação das atividades prestadas pelas unidades hospitalares. 

Usualmente, pelo tipo de atendimento, as unidades são classificadas em: básico ou primário, 

secundário ou terciário.  

A Atenção Primária é constituída pelas Unidades Básicas de Saúde (UBS), pelos 

Agentes Comunitários de Saúde (ACS), pela Equipe de Saúde da Família (ESF), pelo Núcleo 

de Apoio à Saúde da Família (NASF), entre outros. 

A Atenção Secundária é formada pelos serviços especializados ambulatorial e 

hospitalar, com densidade tecnológica intermediária entre a atenção primária e a terciária, 

historicamente interpretada como procedimentos de média complexidade. Esse nível 

compreende serviços médicos especializados, de apoio diagnóstico e terapêutico e 

atendimento de urgência e emergência. 

A Atenção Terciária ou alta complexidade designa o conjunto de terapias e 

procedimentos de elevada especialização. Organiza também procedimentos que envolvem alta 

tecnologia e/ou alto custo, como oncologia, cardiologia, oftalmologia, transplantes, parto de 

alto risco, traumato-ortopedia, neurocirurgia, diálise, entre outros. Envolve ainda a assistência 

em cirurgia reparadora (de mutilações, traumas ou queimaduras graves), cirurgia bariátrica, 

cirurgia reprodutiva, reprodução assistida, genética clínica, terapia nutricional, distrofia 

muscular progressiva, osteogênese imperfeita e fibrose cística. 

Neste contexto, o Hospital Infantil Sabará (HIS) é uma instituição privada na cidade 

de São Paulo, capital do estado de São Paulo. Presta serviços nos níveis secundários e 

terciários. É um hospital de médio porte, com 80 leitos. O departamento de emergência do 
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HIS opera 24 horas por dia e recebe, em média, 279 pacientes por dia. O HIS, como parte da 

rede de saúde do país, é responsável por prestar atendimento aos pacientes de urgência clínica 

e cirúrgica, traumatológica ou não traumatológica. O DE contém diferentes seções: pediatria, 

ortopedia, salas de emergência. Cada uma dessas seções fornece serviços para pacientes com 

base em seus problemas. A Unidade de Terapia Intensiva (UTI) e o Departamento de 

Emergência receberam, respectivamente, o menor e o maior número de pacientes entre todas 

as seções, com 0,25% e 93,56% de todos os pacientes para o ano de 2018. Os principais 

recursos neste DE são os seguintes: recepcionistas, enfermeiras de triagem, médicos, 

enfermeiros e técnicos de enfermagem. 

A Figura 4 exibe o fluxo, sintético, de pacientes no departamento de emergência. O 

procedimento começa com a chegada do paciente no hospital, o DE encontra-se no piso 

térreo. Os pacientes podem chegar por condução própria ou ambulância, sempre 

acompanhados pelos pais ou responsável. Todos os pacientes, exceto aqueles de emergência, 

retiram a senha e aguardam serem chamados para a triagem. Posteriormente, eles vão à sala 

para equipe de enfermagem efetuar a triagem. Na sala, a acuidade do paciente é verificada 

com base no protocolo Manchester Triage System (MTS). 

 

Figura 4 – Fluxo simplificado da experiência dos pacientes no DE 

 
Fonte: Autor. 

Após a triagem, todos os pacientes, exceto os de emergência, aguardam ser chamados 

pela recepção para registrar suas informações pessoais, fazer abertura da ficha de cadastro e 

determinar a forma de pagamento. Terminado o cadastro, os pacientes aguardam a 

disponibilidade de um médico para o primeiro atendimento. Todo este processo acontece no 

piso térreo do hospital. As salas médicas encontram-se no primeiro andar do prédio. Para 

evitar atrasos no deslocamento dos pacientes do térreo ao primeiro andar, os próximos cinco 
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pacientes da fila são chamados para uma sala de espera no primeiro andar de frente às salas 

médicas. Os pacientes podem ir ao laboratório, ultrassonografia ou sala de raios-x para um 

exame mais aprofundado, ou indicado para medicação, conforme determinação médica. Após 

o tratamento, o paciente pode deixar o departamento de emergência ou, dependendo da 

necessidade, ir para a sala de observação ou seguir para internação. O processo no DE começa 

com a retirada da senha e termina quando o paciente é liberado ou internado. 

 

3.2.2 Análise e estratificação dos dados 

 

Para fazer um modelo confiável de simulação de DE é necessária à obtenção e análise 

de dados. Os principais elementos analisados para esta simulação são os seguintes: a 

quantidade de tempo que cada etapa do processo ou serviço prestado necessitou (por exemplo, 

internação, triagem, laboratório, etc.), a taxa de chegada de paciente e quantidade de paciente 

no DE. De janeiro de 2018 a dezembro o de 2018, cerca de 1.700.000 dados foram obtidos e 

analisados para gerar os insumos apropriados ao modelo. Os números do fluxo de chegada 

dos pacientes no HIS podem ser vistos na Figura 5. Os pacientes chegam por seu próprio 

meio ou de ambulância. O processo de chegada dos pacientes ao DE é um processo de 

Poisson não homogêneo, conforme figura 5, onde λ (t) é a função da chegada estimada de 

paciente por hora.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5 – Distribuição recepção de pacientes no departamento de emergência 
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Fonte: Autor. 

 

O fluxo de pacientes varia entre o inverno e / ou períodos epidêmicos e períodos 

normais. Além disso, o número de pacientes na chegada ao DE varia consideravelmente de 

acordo com o mês e o dia da semana. A figura 6 mostra os números reais relacionados a 

média das chegadas diárias de janeiro a dezembro de 2018. De acordo com esta figura, o 

domingo representa o maior número de chegadas, seguidas de segunda e sábado. De acordo 

com a equipe médica do DE, o fluxo de pacientes aumenta entre [10h e 13h] e entre [19h e 

22h].  

A Fig. 7 mostra o número real de chegadas diárias médias durante o período de janeiro 

a dezembro 2018, o que confirma essas observações. Em geral, parece que a maioria das 

chegadas está entre às 10h00 e 20h00. De acordo com esta figura, o número de pacientes que 

chegam é relativamente tranquilo antes das 9h00, mas, começa a subir depois das 10h00, 

mantem-se relativamente estável e sofre uma desaceleração após as 21h00.  

 

 

 

 

 

 

Figura 6 – Distribuição pacientes no DE – Dias da semana. 
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Fonte: Autor. 

 

Figura 7 – Distribuição pacientes no DE – Dias da semana e hora. 

 
Fonte: Autor. 

 

Na sala de triagem, a acuidade de cada paciente é verificada com base no MTS, que 

contém conjuntos de informações que devem ser aferidas para categorizar os pacientes em 

cinco grupos prioritários, sendo eles: Imediato ou Emergência (vermelho), Urgência 

(amarelo), Pouco Urgente (azul), Pouco Urgente com prioridades (idade inferior a 59 dias, 
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imunossupressão, entre outros - Laranja) e Não urgente (Azul). O Quadro 1 mostra o nível de 

prioridade para cada categoria, assim como a quantidade de tempo que cada tipo de paciente 

pode permanecer no DE antes de ser atendido no HIS. 

A análise dos dados demonstrou que 74,92% dos pacientes foram classificados na cor 

verde, 15,47% na cor amarela, 6,19% laranja e 2,57% na cor azul, enquanto a taxa da cor 

vermelha é de 0,65%.  

Em relação ao tempo médio de permanência, conforme a classificação pelo protocolo 

MTS, podemos perceber, com a análise dos dados, que há uma variação no tempo médio de 

permanência conforme a classificação recebida pelo paciente:  cor vermelha, 03h11min; cor 

amarela, 02h51min; cor azul, 01h49min; cor laranja, 01h55min; cor verde; 01h52. As 

classificações mais severas (Quadro 1), ou seja, com maior grau de urgência, registraram um 

tempo de permanência maior quando comparado com as classificações menos severas.  

O total de 876 pacientes desistiram de atendimento ao longo de 2018, isso representa 

0,86% do total de pacientes atendidos no período. A literatura informa que a principal causa 

de desistência é o alto tempo de espera devido a lotação. Referente aos pacientes que 

desistiram, aproximadamente, 82% foram classificados com prioridade verde, ou seja, com o 

menor grau de urgência no protocolo MTS e cerca de 11% não foram categorizados, 

provavelmente desistiram antes mesmo da triagem, os demais estão distribuídos nas outras 

classificações. No capítulo 3.6 explicamos melhor este e os demais indicadores utilizados no 

modelo para determinar a performance do sistema. 

 

Quadro 1 – Protocolo MTS 

Nível de Prioridade Cor Tempo para o atendimento 

Emergência Vermelho Imediato 

Urgência Amarelo até 60 minutos 

Pouco Urgente Azul até 90 minutos 

Pouco Urgente com prioridades Laranja até 90 minutos 

Não Urgente Verde Ordem de chegada 

Fonte: Autor. 

O Quadro 2 fornece algumas informações sobre o tempo que os pacientes podem 

gastar em cada área do departamento de emergência. As principais funções exercidas pela 

equipe do DE no HIS estão listadas com as devidas distribuições estatísticas. Este estudo 

adicionou detalhes ao agente paciente para tornar a simulação o mais próximo possível da 

realidade. 
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Quadro 2 – Tempo de tratamento em cada seção do departamento de emergência 

Sequência Área Distribuição (min) 
1 Chegada Pacientes Lognormal (-1.2e+003, 7.1, 0.00355) 
2 Triagem Uniform (5, 12)  
3 Cadastro / Admissão Uniform (3, 11) 
4 Consultório Médico Uniform (5, 49) 
5 Sala Medicação Triangular (60, 80, 90)  
6 Exames Triangular (35, 40, 70) 

Fonte: Autor. 

3.3 DESCRIÇÃO DOS AGENTES DO MODELO DE SIMULAÇÃO 

  

Após estudar o comportamento do DE junto a revisão da literatura, os seguintes 

agentes foram selecionados para esta simulação: 

Pacientes: agente paciente são pacientes que vão para a DE para serem tratados. Os 

agentes pacientes são criados com um processo de Poisson não homogêneo para ir ao DE e 

aguardar um tratamento. Cada agente paciente tem o seguinte comportamento possível no 

processo da simulação: 

a) Esperando por um tratamento: os agentes paciente aguardam até serem atendidos, 

ou seja, um recurso esteja disponível. 

b) Serviço de atendimento: os agentes paciente podem receber um serviço ou 

tratamento. 

c) Movendo-se para diferentes seções: Os pacientes podem ir a diferentes seções 

(sala de triagem, consultório, raio-x ou laboratório e sala de medicação) do DE 

para receber o serviço ou tratamento.  

Médicos: agentes médico são os cuidadores mais importantes do DE e são capazes de 

fazer as seguintes ações: 

a) Esperando por um paciente. 

b) Prestar serviço. 

Técnicos de laboratório: agentes técnicos de laboratório são responsáveis pelos 

exames de raios X e laboratoriais e são capazes de realizar as seguintes ações: 

a) Esperando por um paciente. 

b) Prestar serviço. 

Enfermeiros: agentes de enfermagem são outro tipo de cuidadores, possuem também 

o papel de supervisão. As seguintes ações são introduzidas para um agente de enfermagem: 

a) Esperando por um paciente. 

b) Prestar serviço. 
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Técnico de Enfermagem: técnicos de enfermagem são capazes de realizar as 

seguintes ações: 

a) Esperando por um serviço. 

b)  Prestar serviço. 

Camas ou macas: as camas estão entre os agentes mais simples. Eles têm dois 

comportamentos principais como segue: 

a) Alterar o status de ocupado para livre e vice-versa. 

b)  Alterar o status de limpo para sujo e vice-versa. 

 

3.4 DESCRIÇÃO DO SOFTWARE UTILIZADO NA SIMULAÇÃO 

 

 O projeto foi desenvolvido no sistema, de código proprietário, de origem russa, 

chamado AnyLogic, na sua versão 8.  Ele fornece uma plataforma de simulação baseada em 

agente, eventos discretos e sistemas dinâmicos, tem origem no centro de pesquisa The 

Distributed Computer Network da Saint Petersburg Technical University e tem sido aplicado 

com sucesso em diferentes áreas do SBA. (Lokhandwalaa, et al., 2018; Kumar et. al., 2018; 

Rafferty et al., 2018; Lieder, et al., 2017). A figura 8 permite a visualização da interface. 

 

Figura 8 – Interface Anylogic  

 
Fonte: Autor. 

 

Além de interface amigável, que faz do Anylogic uma plataforma de simulação 

adequada, ele permite uma abordagem multimétodo e programação na linguagem java, além 

de ser possível realizar configurações pré-estabelecidas para execução do modelo, isto pode 
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ser visto na figura 9. Adicionalmente, a capacidade do Anylogic em fornecer visualizações 2D 

e 3D do modelo facilita sua compreensão. 

 

 

 

 

 

Figura 9 – Interface Anylogic – Setup Execução 

 
Fonte: Autor. 

 

3.5 DESCRIÇÃO DOS INDICADORES CHAVES  

 
Ainda não existe uma ferramenta abrangente disponível para analisar a superlotação 

dos DEs e, como resultado, a maioria dos trabalhos descritos na literatura, vide capitulo 2.6, 

utilizam, principalmente, o indicador chave (KPIs) chamado  LOS (length of stay) para avaliar 

a performance dos DEs, abaixo uma breve descrição do indicador: 

Length of stay (LOS): na tradução livre: tempo de permanência. Compreende o tempo 

total que o paciente permaneceu no sistema, desde a retirada da senha, no caso do 

Hospital Infantil Sabará, até a dispensa ou internação. 

Adicionalmente, este trabalho avaliou mais dois indicadores de performance para o 

DE. Estes indicadores também são mencionados na literatura, entretanto, com menor 

recorrência; para efeito de discussão dos resultados da simulação, não são os KPIs principais.  
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a) Tempo de Espera (TE): tempo de espera em cada departamento. Discrimina o tempo 

que o paciente aguardou para receber serviço ou tratamento em cada etapa do 

atendimento. 

b) Total output (TO), na tradução livre: produção total. Ele contempla o número 

total de pacientes atendidos, ou seja, indica o rendimento total do sistema.  

A utilização destes KPIs fora previamente validada junto a equipe responsável pela 

administração do DE, no HIS. Esta discussão foi necessária para entendimento dos dados que 

seriam necessários na realização dos estudos. 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

4.1 INTRODUÇÃO 

 

Este capítulo apresenta os resultados desta pesquisa com a simulação do estudo de 

caso do Hospital Infantil Sabará. Aborda a forma que o modelo foi verificado, valida e discute 

os resultados. 

 

4.2 CONFIGURAÇÃO DO MODELO 

 

O modelo (figura 10) foi construído por partes, essa abordagem permite a comparação 

de cada etapa do processo com o sistema real. O modelo pode ser interpretado na sua 

constituição como sendo dois grandes blocos: o primeiro, representa a chegada do paciente, 

retirada da senha, passando pela triagem e cadastro, até o atendimento pelo médico no 

consultório; o segundo, conforme uma distribuição probabilística, o paciente (agente paciente) 

pode ser direcionado a sala de medicação, Raio-X ou Ultrassonografia, ou, por fim, ser 

encaminhado para alta.  

Dessa forma, cada etapa do processo foi modelada, executada e, posteriormente, foram 

comparados os dados resultantes da execução com os dados fornecidos pela instituição.  

Para eliminar qualquer viés no início da simulação, o modelo foi executado por 4320 

minutos (3 dias). Após a construção e validação de cada etapa, as partes foram integradas, 

constituindo, assim, o sistema completo do DE.  

O intervalo de confiança para comparar os resultados da simulação com os resultados 

reais foi estabelecido em 95% (a = 0,05). Para todas as métricas de desempenho, a margem de 

erro de cada intervalo de confiança foi calculada por tentativa e erro. Para aproximar o 

número de replicações, este processo continuou até que a margem de erro fosse inferior a 5% 

da média. 
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4.3 VERIFICAÇÃO E VALIDAÇÃO  

 

Conforme já detalhado no capitulo 2, a verificação e validação são duas das etapas 

mais significativas em qualquer simulação de modelo. A validação tem a ver com a criação do 

modelo corretamente. A animação criada na simulação foi validada com o coordenador 

responsável pelo DE, no HIS; ele confirmou que a versão atual do modelo representa o estudo 

de caso em questão.  

A verificação diz respeito à construção do modelo certo. Portanto, parametrizar o 

modelo, comparar os seus resultados com o comportamento real do sistema e repetindo esse 

processo, o modelo de simulação pode ser melhorado até que seus resultados sejam aceitáveis. 

Para validar o modelo de simulação, o tempo em que os pacientes gastaram nas áreas do DE 

foi extraído do sistema de informações do HIS e comparado com os tempos gerados pela 

simulação. A comparação confirma que não houve diferenças significativas entre os 

resultados obtidos no modelo, levando em consideração do tempo de permanência (LOS) dos 

pacientes nas diferentes seções do DE, e aqueles do sistema real, levando em consideração o 

nível de confiança de 95% (a = 0,05). Os resultados obtidos podem ser vistos no Quadro 3, ela 

contém o tempo médio de LOS das áreas do DE comparado com os resultados da simulação. 

Adicionalmente, o sistema simulado atendeu, no período, 823 pacientes; sendo que, no 

sistema real, em média, atende-se 838 pacientes para o mesmo período.   

 

Quadro 3 – Tempo de atendimento por seção comparado com a simulação 

Sequência Área Tempo 
Atual 

Tempo 
Simulação 

Intervalo de 
Confiança (95%) 

1 Triagem 8.83 8.67 [6.21 – 11.45] 

2 Cadastro / Admissão 6.40 7.02 [5.25 – 7.15] 

3 Atendimento Médico 26.05 27.39 [22.94 – 29.15] 

4 LOS 1:46:25 1:45:05 [1:13:06  – 2:18:55] 

Fonte: Autor. 

 

4.4 RESULTADOS DAS SIMULAÇÕES 

 

A Figura 10 mostra a interface gráfica da simulação. O Anylogic possui três partes 

principais, incluindo interface, parametrizações e o código baseado em java. A parte das 

parametrizações é usada opcionalmente para fornecer algumas informações sobre o modelo e 
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a simulação. A interface é o que o usuário está lidando, ela permite a interação do usuário, 

inclusive durante a execução do modelo, para alterar as variáveis parametrizáveis e observar o 

resultado na animação da simulação. Além disso, esta permite ao usuário ver os resultados 

estatísticos, utilização de recursos, dados de telemetria do sistema; tudo isso durante o 

processo de execução. 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 10 – Interface Anylogic – Simulação em execução 

 
Fonte: Autor. 

 

4.4.1 Comportamento do DE com as ações corretivas 

 

Com base nas situações de imperfeições registradas no capítulo anterior, observamos 

que os horários de degradação do sistema estão entre as 10h00 e 22h00. O objetivo capitulo é 

propor ações corretivas para reduzir o LOS no DE a um nível aceitável usando algumas 

alternativas: 

Cenário C1: um recepcionista foi adicionado ao cenário base. O objetivo era reduzir 

LOS com um número mínimo de recursos a serem adicionados.  

Cenário C2: um recepcionista e um enfermeiro foram adicionados. O objetivo aqui era 

reduzir LOS com um número mínimo de enfermeiros. 
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Cenário C3: um recepcionista, um enfermeiro e um médico foram adicionados. O 

objetivo aqui era reduzir LOS com um número mínimo de médicos a serem adicionados. 

Cenário C4: um recepcionista, um enfermeiro, um médico e uma nova sala de 

ultrassonografia foram adicionados. O objetivo aqui era reduzir LOS com um número mínimo 

de médicos e recursos físicos.   

Cenário C5: um recepcionista, um enfermeiro, um médico e duas novas salas de 

ultrassonografia foram adicionados. O objetivo aqui era reduzir LOS com a adição de 

recursos físicos.   

Diversos outros cenários foram testados, adição de recepcionistas, médicos, 

enfermeiros, entretanto, nestes outros cenários, não houve ganho significativo no LOS. 

Adicionalmente, foram selecionados em conjunto com a administração do HIS, cenários 

factíveis de serem executados pela administração. No Quadro 4 estão os resultados das 

execuções com os ganhos obtidos em cada um dos cenários.  

 

Quadro 4 – Resultado da simulação com cenários corretivos 

Cenários Adição  
Cadastro 

Adição 
Medicação 

Adição 
Médico 

Adição 
USG/RX 

LOS  
Consulta 

 (min) 

LOS  
Total 
 (min) 

Total 
Pacientes 
Atendidos 

Base 0 0 0 0 42.40 105.05 823 
C1 1 0 0 0 43.16 105.05 823 
C2 1 1 0 0 43.12 90.49 825 
C3 1 1 1 0 43.16 90.32 825 
C4 1 1 1 1 42.39 83.58 829 
C5 1 1 1 2 42.38 82.57 824 

 

Fonte: Autor. 

Diversos cenários foram testados, entretanto, no Quadro 4, há os resultados mais 

relevantes das ações corretivas para cada cenário selecionado. A coluna LOS Consulta, é o 

tempo médio de permanência do paciente desde a chegada no sistema até o termino da 

consulta. Já a coluna LOS Total, é o tempo médio de permanência do paciente desde a chega 

no sistema até sua saída (alta ou internação).  

É possível notar que o tempo médio de espera do paciente diminuiu de 105 minutos 

para 90 min, quando comparados os cenários C1 com o C2. Outro ganho importante de tempo 

ocorreu no C4, entretanto, para este cenário, é necessário o investimento de recursos físicos.  

Os cenários C2 e C3 foram os melhores porque permitiram reduzir o LOS de forma 

mais significativa. É importante salientar que o cenário C2 é economicamente mais 

interessante, pois não requer grandes investimentos em recursos físicos.  
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Antes de aplicar ações corretivas, o tempo de permanência dos pacientes no DE era 

entre 7 min e 172 min, em 80% dos casos, e inferior a 96 min, em 50% dos casos. Após 

aplicar as ações corretivas, utilizando o cenário C2, o tempo de permanência dos pacientes no 

DE foi inferior a 100 min em 50% dos casos e entre 15 e 130 min em 80% dos casos. 

No cenário C4, o tempo de permanência dos pacientes no DE foi inferior a 87 min em 

50% dos casos, e entre 16 e 117 min em 80% dos casos. Pode-se observar que o tempo de 

permanência dos pacientes foi reduzido, aplicando o cenário C2 em comparação com a 

situação real no DE e sem nenhuma ação corretiva. O mesmo acontece com o tempo médio de 

permanência do paciente aplicando o cenário C4 em comparação com a situação real do DE. 

 

4.4.2 Comportamento do DE com as ações corretivas – Estado Crítico 

 

O cenário C4 foi simulado para o estado crítico no DE do HIS. Estado crítico é a 

degradação inaceitável da situação de funcionamento, isso pode levar até ao fechamento, 

ainda que temporário, do DE. No caso de estados degradados e com a ausência de ações 

corretivas ou se ações específicas de gerenciamento implantadas não forem eficazes para lidar 

com o aumento do fluxo de pacientes, o DE passa para estado crítico. Nesse caso, o 

gerenciamento corresponde à implantação de ações e medidas emergenciais importantes para 

tentar retornar a um estado operacional aceitável.  

Não há na literatura um valor para definir o estado crítico, este cenário foi definido 

com base na estratificação dos dados e em conjunto com os gestores do hospital. Para o HIS, 

o tempo de permanência do paciente aumenta consideravelmente quando o DE recebe mais de 

350 pacientes/dia, quando isso ocorre, a média passa de 106 minutos, no estado normal, para 

127 minutos, no estado crítico, ou seja, há um aumento aproximado de 20% no tempo de 

espera.  

A figura 11 mostra o tempo de permanência do paciente no DE antes e depois das 

ações corretivas com o cenário C4. No cenário Base, o LOS médio foi de 159 min, para um 

total de 348 pacientes atendidos, sendo que, com o cenário C4, o LOS médio foi de 119 min, 

para um total de 373 pacientes atendidos. Na comparação entre os tempos, houve uma 

redução de 25% na média LOS, e no total de pacientes atendidos, um aumento de 7% de 

atendimentos.  

 

Figura 11 – Simulação estado crítico 
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Fonte: autor. 

 

Deve-se notar que a eficácia da adição de recursos humanos depende do fluxo de 

paciente; por exemplo, número de chegadas por hora; e a disponibilidade dos recursos 

materiais. Para o caso de um processo com várias etapas, adicionar um recurso na parte inicial 

do processo, que levou a um tempo menor de espera, sem adicionar recursos para as etapas 

subsequentes, pode gerar outras situações de tensão. A primeira etapa pode gerar um maior 

número de pacientes que as etapas seguintes são capazes de receber, então, é importante 

estudar as dependências entre todos os serviços do DE (KADRI, 2013). 

No caso de estabelecimentos de saúde, a equipe de saúde depende muito da 

comunicação e coordenação. Como o fator humano desempenha um papel importante nas 

operações de assistência à saúde, a fim de garantir a robustez sistema de saúde, o 

desenvolvimento bem-sucedido do DSS para o estabelecimento hospitalar deve basear-se em 

abordagens centradas no homem, que são indispensáveis para o aumento da confiabilidade e 

eficiência do processo de atendimento (KADRI, 2013). 
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5 CONCLUSÃO 

 

O objetivo deste capítulo é resumir os resultados obtidos a partir deste estudo e 

destacar as contribuições deste trabalho. Em seguida, são abordadas as limitações deste 

estudo. 

 

5.1 RESUMO DA PESQUISA 

 

O principal objetivo deste estudo é simular um sistema de apoio à decisão para uma 

das partes mais complexas do setor de saúde. Para fornecer um sistema adequado, depois de 

revisar a literatura relevante e a coleta de dados, foram utilizadas ferramentas computacionais, 

incluindo simulação baseada em agentes com eventos discretos.  

Os DEs contêm inúmeras interações e decisões humanas que são feitas por seres 

humanos. A SBA demostra sua capacidade de simular sistemas complexos que possuem 

comportamentos humanos. Portanto, neste estudo, uma abordagem SBA foi implementada 

para simular DE em nível macro e micro.  
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Neste trabalho, um DE em São Paulo foi selecionado. Após a obtenção dos dados e o 

estudo do comportamento do sistema, foi implementada uma simulação baseada em agentes e 

eventos discretos utilizando o Anylogic 8.0. A fim de melhorar o desempenho do DE, 

diferentes cenários foram construídos para encontrar uma melhor configuração do sistema e 

reduzir o tempo médio de permanência dos pacientes no DE.  

 

5.2 LIMITAÇÕES DO ESTUDO 

 

Existem limitações para todas as formas de pesquisa. Aqui listamos algumas das 

limitações deste estudo. 

 O comportamento humano foi limitado para apenas alguns aspectos que, de alguma 

forma e já descrito na literatura, afeta este sistema.  

 O DE foi analisado de forma isolada, ou seja, os impactos de outros setores no DE, 

como falta de leitos na internação, não foram considerados.  

 

 

. 

 

5.3 DISCUSSÕES E INTERPRETAÇÕES DOS RESULTADOS 

 

 Este estudo confirma que implementar um modelo baseado em eventos discretos com 

agentes para um Departamento de Emergência, fornece os subsídios necessários para a 

tomada de decisão dos gestores hospitalares de forma a melhor utilizarem seus recursos.  

Um dos KPIs mais comuns na literatura referente aos estudos do setor de saúde é o 

tempo médio de permanência (ALOS) dos pacientes. Este indicador é um dado evidente, 

pressupõem-se que quanto maior o tempo em que os pacientes passam no sistema, maior a 

quantidade de recursos que a instituição deverá disponibilizar. Além disso, a possibilidade do 

paciente deixar o sistema também aumentará. A outra razão para escolher o ALOS neste 

estudo foi a possibilidade de validar os resultados, as informações referentes ao ALOS podem 

ser obtidas com os dados do Hospital. Portanto, o ALOS foi selecionado como o principal 

KPI e o objetivo definido foi a melhor alocação de recursos para diminuir o ALOS. 

As simulações evidenciaram de que forma a variação na quantidade de recursos 

afetam a produção da seção e o LOS. As simulações nos dão uma oportunidade para 

investigar o comportamento do sistema e encontrar suas desvantagens e tentar resolvê-las.  
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Futuras pesquisas podem ser conduzidas para avaliar a performance do sistema 

hospitalar de forma integrada, ou seja, deve-se levar em consideração desde predição de 

chagada de pacientes até a liberação de leitos, passando pela lotação do departamento de 

emergência.  
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