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RESUMO

A demanda pelos servicos de satde no Brasil tem aumentado significativamente nos
ultimos anos. De 2007 a 2011 houve um aumento de 87.2% no nimero de pacientes-dia nos
hospitais brasileiros. O objetivo deste trabalho é o de desenvolver uma metodologia para
previsdo de ocupacdo hospitalar a partir de informacdes de ocupacéo diaria e de internacbes
pelo servigco de emergéncia. De posse destas informacdes pode-se buscar a melhoria do fluxo
de pacientes em um hospital e consequentemente o aprimoramento de seu atendimento.
Avaliou-se a qualidade das previsdes por métodos econométricos a partir de séries historicas

do banco de dados de dois grandes hospitais brasileiros.

Palavras-chave: Previsdo de ocupacdo. Métodos econométricos



ABSTRACT

The demand for health services in Brazil has increased significantly in recent years. From
2007 to 2011 there was an increase of 87.2% in the number of hospitalized patients in
Brazilian hospitals. The objective of this work is to develop a methodology for predicting
hospital occupancy, from information daily occupation and hospitalizations for emergency
service. With such information may be sought to improve the flow of patients in a hospital
and consequently the improvement of their care. We evaluated the quality of forecasts by

econometric methods from time series database of two major Brazilian hospitals.

Key words: Occupancy forecast. Econometric methods
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1. INTRODUCAO

Uma das grandes dificuldades de se administrar um hospital encontra-se na
imprevisibilidade existente no nimero de entradas de pacientes. Segundo Abraham et al.
(2007), esta situacdo decorre da forma em que 0 movimento das entradas de pacientes no
servico de emergéncia e o fluxo de pacientes eletivos interagem. Os pacientes eletivos tém seu
atendimento agendado com dias ou até semanas de antecedéncia, enquanto 0s pacientes de
emergéncia chegam de forma ndo planejada, além do controle do hospital. A entrada de
pacientes de emergéncia € impulsionada por fatores como ocorréncia de doencas, hora do dia,
e efeitos sdcio-demogréaficos.

O que normalmente é feito pelos administradores hospitalares para limitar as altas
ocupacdes hospitalares é o controle da quantidade de internacGes agendadas. Desta forma
existird uma retaguarda com uma quantidade segura de leitos de internacdo, que possa atender
a demanda de casos de emergéncia. Esta acdo, normalmente realizada a partir de
conhecimentos intuitivos, pode gerar uma subutilizacdo dos leitos de internacdo, gerando
prejuizos para a instituicdo. Da mesma forma, se a retaguarda for subdimensionada, se
instalara o0 caos no setor de emergéncia do hospital, situagdo bem comum nos hospitais
brasileiros.

As grandes questbes a serem respondidas neste trabalho sdo: O gerenciamento de
leitos é uma necessidade no pais? Existe uma maneira de prever a ocupagdo de um hospital?
A entrada de pacientes que necessitam de internacdo via setor de emergéncia pode ser
prevista?

Este trabalho comeca com um estudo da situacdo atual da satde no Brasil, levando-se
em consideracdo a demanda pelos servigos hospitalares e o dimensionamento da capacidade

de atendimento de nossa rede hospitalar.

1.1.A situacgéo Brasileira

A demanda pelos servicos de saude no Brasil tem aumentado significativamente nos
ultimos anos. Segundo dados do Ministério da Saude, o nimero de internagdes hospitalares
subiu em 37% (De 651.615 para 890.617) se compararmos 0s meses de janeiro de 2008 e
janeiro de 2012.
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A tabela 1 mostra a evolucdo da taxa de crescimento da populagéo brasileira entre os anos de
1991 e 2000 e entre os anos de 2001 a 2010. Segundo dados do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica a taxa media de incremento da populacdo Brasileira nos anos
compreendidos entre 2001 e 2010 foi de 1,17%.

Tabela 1 — Taxa de crescimento da populacdo em porcentagem de incremento médio anual, segundo regido e

Unidade Federativa

Regido e UF 1991-2000 2001-2010
Regido Norte 2,86 2,09
Rondbnia 2,24 1,25
Acre 3,29 2,78
Amazonas 3,31 2,16
Roraima 4,58 3,34
Para 2,54 2,04
Amapa 577 3,45
Tocantins 2,61 1,8
Regido Nordeste 1,31 1,07
Maranhao 1,54 1,52
Piaui 1,09 0,93
Ceara 1,75 1,3
Rio Grande do Norte 1,58 1,33
Paraiba 0,82 0,9
Pernambuco 1,19 1,06
Alagoas 1,31 1,01
Sergipe 2,03 1,49
Bahia 1,09 0,7
Regido Sudeste 1,62 1,05
Minas Gerais 1,44 0,91
Espirito Santo 1,98 1,27
Rio de Janeiro 1,32 1,06
Sao Paulo 1,8 1,09
Regiéo Sul 1,43 0,87
Parana 1,4 0,89
Santa Catarina 1,87 1,55
Rio Grande do Sul 1,23 0,49
Regido Centro-Oeste 2,39 1,91
Mato Grosso do Sul 1,75 1,66
Mato Grosso 2,4 1,94
Goias 2,49 1,84
Distrito Federal 2,82 2,28
Brasil 1,64 1,17

Fonte: IBGE - Pesquisa Assisténcia Médico-Sanitaria

Nota: Dados trabalhados pelo autor
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A tabela 2 mostra que entre 2002 e 2009, a quantidade de leitos publicos por mil
habitantes diminuiu em torno de 4,8%. A variagdo negativa para a quantidade de leitos
privados por 1000 habitantes apresentada na tabela 3 é ainda maior (21,5%). A reducédo da
proporcéo de leitos por habitante no setor privado vem sendo sentida de forma dramatica nos
ultimos anos. Diversos meios de comunicagdo noticiam todos os dias problemas com a
superlotacdo de unidades de emergéncia (Pronto-socorros) e de leitos de internacdo, o que

causa o descontentamento de usuarios de planos de satde e outros clientes destas instituicdes.

Tabela 2 — Quantidade de leitos publicos por 1000 habitantes — Variagédo entre 2002 e 2009

Unidade da Federacéo 2002 2009
Rondonia 1,51 1,51
Acre 1,95 1,43
Amazonas 1,15 1,33
Roraima 2,09 1,59

Para 0,71 0,78
Amapa 1,28 1,36
Tocantins 0,76 1,65
Maranhao 1,23 1,31
Piaui 1,62 1,59

Ceara 0,90 0,86

Rio Grande do Norte 1,27 1,18
Paraiba 1,27 1,07
Pernambuco 1,26 1,14
Alagoas 0,87 0,68
Sergipe 0,48 0,44
Bahia 0,85 0,90

Minas Gerais 0,57 0,55
Espirito Santo 0,63 0,58
Rio de Janeiro 1,24 1,04
Séo Paulo 0,62 0,58
Parana 0,56 0,61

Santa Catarina 0,69 0,57
Rio Grande do Sul 0,58 0,41
Mato Grosso do Sul 0,71 0,68
Mato Grosso 0,72 0,78
Goias 0,93 0,87
Distrito Federal 1,41 1,39
Total 0,84 0,80

Fonte: IBGE - Pesquisa Assisténcia Médico-Sanitaria

Nota: Dados trabalhados pelo autor
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Tabela 3 — Quantidade de leitos privados por 1000 habitantes — Variacdo entre 2002 e 2009

Unidade da Federacéo 2002 2009
Rondbnia 0,84 0,74
Acre 0,74 0,56
Amazonas 0,44 0,23
Roraima 0,16 0,13

Para 1,38 1,06
Amapa 0,38 0,38
Tocantins 1,61 0,44
Maranhéo 1,32 0,58
Piaui 1,10 0,86

Ceara 1,33 0,98

Rio Grande do Norte 1,35 1,00
Paraiba 2,00 1,09
Pernambuco 1,52 1,04
Alagoas 1,51 1,20
Sergipe 1,73 1,20
Bahia 1,41 1,08

Minas Gerais 2,12 1,64
Espirito Santo 1,76 1,62
Rio de Janeiro 2,15 1,62
Séo Paulo 1,95 1,73
Parana 2,53 1,90

Santa Catarina 2,18 1,97
Rio Grande do Sul 2,61 2,44
Mato Grosso do Sul 2,52 1,74
Mato Grosso 2,27 1,22
Goias 2,40 1,70
Distrito Federal 0,82 0,64
Total 1,86 1,46

Fonte: IBGE - Pesquisa Assisténcia Médico-Sanitaria

Nota: Dados trabalhados pelo autor

Os dados do setor de saude suplementar referentes ao primeiro trimestre de 2012
(CADERNO DE INFORMA(}AO DA SAUDE SUPLEMENTAR, 2012) indicam a
existéncia, em marco, de 47,8 milhGes de beneficiarios em planos de assisténcia médica. O
crescimento no numero de beneficiarios de planos de salde privados no pais esta apresentado
na tabela 4. O aquecimento do mercado é confirmado ainda pelo nimero de registros de
operadoras no periodo. Pela primeira vez em dez anos, o numero de novos registros de
operadoras (16 novas operadoras no trimestre) foi maior que o numero de cancelamentos (seis

operadoras canceladas).
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Tabela 4 — Beneficiarios de planos privados de sadde por cobertura assistencial do plano (Brasil — 2000-2011)

Data Assisténcia Médica com ou sem odontologia
dez/00 30.705.334
dez/01 31.132.361
dez/02 31.105.254
dez/03 31.771.197
dez/04 33.673.600
dez/05 35.010.992
dez/06 36.763.983
dez/07 38.498.426
dez/08 40.427.009
dez/09 41.923.639
dez/10 45.570.031
dez/11 47.492.330
mar/12 47.866.491

Fonte: SIB/ANS/MS — 06/2012

Segundo informacgdes da Associacdo Nacional de Hospitais Privados (ANAHP)
apresentadas na tabela 5, houve um aumento substancial da quantidade de pacientes-dia, de
saidas hospitalares e de procedimentos cirtrgicos nos ultimos anos. Este aumento na demanda
por servicos de salde no pais gera a necessidade do incremento de leitos hospitalares, o que
representa um grande investimento para os hospitais e, acima de tudo, a necessidade do
aprimoramento da gestdo de leitos e do fluxo de pacientes dentro das unidades hospitalares.
Estas atividades de gestdo sdo extremamente importantes para o aumento da eficiéncia dos

hospitais e 0 consequentemente para a melhoria do atendimento dos pacientes.
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Tabela 5 — Dados e indicadores de desempenho e qualidade assistencial (Hospitais ANAHP 2007 — 2011)

2007 2008 2009 2010 2011
Numero de pacientes dia 1.387.365 1.675.829 1.716.441 2.073.827 2.598.324
Numero de saidas hospitalares 323.830  396.564  408.308  466.639  571.630
Numero de cirurgias ND ND 300.105  419.355  511.442

Fonte: Observatério ANAHP edigdo 04 — 2012, p.66

Nota: Dados trabalhados pelo autor

Segundo a Federacdo Brasileira de hospitais, sé na regido metropolitana de S&o Paulo
15 hospitais privados fecharam as portas nos ultimos cinco anos. No mesmo periodo de 2005
a 2009, quase 400 hospitais privados fecharam em nosso pais, enquanto que, durante 0s
citados anos, o setor pablico abriu 114. E importante analisar esses numeros e indagar as
razGes pelas quais estd ocorrendo o fendmeno apontado. Em levantamento feito pela
Federacdo Brasileira de Hospitais, a principal razdo do fechamento de hospitais privados é a
irriséria remuneracdo paga pelo SUS aos hospitais contratados ou conveniados pelo Sistema
Publico de Saude, que sequer cobre em média 60% do custo dos procedimentos. Essa situacéo
calamitosa € antiga, o que levou a rede hospitalar contratada ou conveniada pelo SUS a
situacdo de efetiva insolvéncia. Aliada a esse cenério, deve-se considerar a ocorréncia
simultanea de outros fatores, como, por exemplo, o processo de verticalizacdo de rede
assistencial implantado pelas operadoras de planos e seguros de salde, a alta carga tributéaria
incidente sobre o setor e deficiente implantacdo de modernos métodos para aprimorar a gestdo
hospitalar, neste ultimo caso havido, predominantemente, por auséncia de recursos,
financeiros e humanos, necessarios para tal.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para que se possa realizar as discussdes necessarias sobre o tema previsao de ocupacgéo

hospitalar, devem ser apresentados inicialmente os conceitos que compdem 0 censo
hospitalar.

2.1. O censo hospitalar

Serdo utilizados neste trabalho os termos definidos pelo documento Padronizacdo da

Nomenclatura do Censo Hospitalar, Ministério da Satde (2002). Este documento define os

seguintes conceitos, necessarios para o entendimento deste trabalho:

a)

b)

d)

f)

9)

Internacdo hospitalar: Pacientes que sdo admitidos para ocupar um leito hospitalar por um
periodo igual ou maior a 24 horas.

Censo hospitalar diario: E a contagem e o registro, a cada dia hospitalar, do nimero de
leitos ocupados e vagos nas unidades de internacéo e servicos do hospital.

Entrada: E a entrada do paciente na unidade de internagdo, por internacdo, incluindo as
transferéncias externas, ou por transferéncia interna.

Saida: E a saida do paciente da unidade de internagdo por alta (curado, melhorado ou
inalterado), evasdo, desisténcia do tratamento, transferéncia interna, transferéncia externa
ou Obito. As transferéncias internas ndo sdo consideradas saidas para os célculos das
estatisticas hospitalares.

Alta hospitalar: Ato médico que determina a finalizacdo da modalidade de assisténcia que
vinha sendo prestada ao paciente, ou seja, a finalizacdo da internacdo hospitalar. O
paciente pode receber alta curado, melhorado ou com seu estado de saude inalterado. O
paciente podera, caso necessario, passar a receber outra modalidade de assisténcia, seja no
mesmo estabelecimento, em outro ou no proprio domicilio.

Leito/dia: Unidade de medida que representa a disponibilidade de um leito hospitalar de
internacdo por um dia hospitalar.

Paciente/dia: Unidade de medida que representa a assisténcia prestada a um paciente

internado durante um dia hospitalar.
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h) Média de permanéncia (Tempo médio de permanéncia): Relacdo entre o total de
pacientes/dia e o total de pacientes que tiveram saida do hospital em determinado periodo,
incluindo os oObitos. Representa 0 tempo meédio em dias que os pacientes ficaram
internados no hospital.

i) Taxa de ocupacdo hospitalar: Relacdo percentual entre o nimero de pacientes/dia e o
namero de leitos/dia em determinado periodo, porém considerando-se para o célculo dos
leitos/dia no denominador os leitos instalados e constantes do cadastro do hospital,

incluindo os leitos bloqueados e excluindo os leitos extras.

2.2. Quarenta anos de historia em estudos sobre previsdo de ocupacado hospitalar

Segundo Harris e Adam (1975), a previsao de demanda é uma estratégia utilizada por
gestores para solucionar diversos tipos de problema, de forma intuitiva ou estatistica, ou como
uma combinacgdo dos dois modos. No meio hospitalar 0 modo mais utilizado para executar
previsdes € o intuitivo. Os autores citam também que os resultados das previsfes intuitivas
para a demanda de suprimentos e servi¢os sdo utilizados como dados de entrada para sistemas
computacionais. Esta situacao € encontrada comumente em nosso pais.

Em seu trabalho, Harris e Adam (1975) utilizam métodos estatisticos para prever a demanda
do servico de nutricdo de um grande hospital e identificam a complexidade de gerar previsoes
confiaveis a partir de informacdes intuitivas, o que era praxe na época.

Wood (1976) discorre sobre o fato de que previsdes precisas do censo hospitalar
podem prover a administracdo de um hospital a habilidade de determinar de forma mais
efetiva o nivel de demanda de uma grande variedade de servigos necessarios em uma unidade
de satde. Exemplos destes servicos sdo a demanda de nutricdo, dimensionamento do servico
de enfermagem, lavanderia e suporte laboratorial que sdo altamente dependentes de variacfes
no censo hospitalar. O autor afirma que é improvavel que qualquer sistema de servigo ou
producdo de um hospital possa operar sem alguma forma de previsdo de demanda. Wood
(1976) também cita o fato de que nos hospitais normalmente sdo utilizadas previsdes
subjetivas, que causam notaveis discrepancias entre as necessidades reais e o0 planejamento de
mao de obra, “facilities” e or¢amento.

Wood (1976) cita que o censo hospitalar pode ser previsto por modelos de previsao
intrinsecos e extrinsecos. O modelo extrinseco ou causal explora a associacdo entre as

varidveis a serem previstas e outras variaveis relevantes para se obter as previsdes. Os
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modelos intrinsecos ou séries temporais geram previsdes identificando padrdes nos valores
historicos da varidvel a ser prevista. Um modelo extrinseco requer a identificacdo,
quantificacdo e o armazenamento de um grande numero de variaveis independentes para
servir de elementos de previsdo. Segundo o autor um grande ndmero de estudos anteriores
propuseram este tipo de modelo para a previsdo do censo hospitalar, mas poucos obtiveram
sucesso por conta do tempo e os custos demandados para obtencdo dos dados necessarios e a
falta de “expertise” do profissionais hospitalares.

O censo hospitalar ¢ um calculo utilizado na grande maioria dos hospitais. E coletado
durante as atividades corriqueiras de um hospital e é de facil acesso. E composto por
observacdes diarias que facilitam a construcdo de uma série temporal. Wood (1976) foca seu
trabalho em uma metodologia simples que possa ser utilizada em um ambiente hospitalar e
que ndo dependa de treinamentos profundos e nem de grande capacidade computacional.

Kao e Pokladnik (1978) citam que a previsdo do censo hospitalar é essencial para o
planejamento efetivo e o controle de varias atividades administrativas e de cuidado em um
hospital. As areas de decisdo afetadas diretamente pelo censo hospitalar incluem a admisséo
de pacientes eletivos, a escala de enfermagem, o dimensionamento de pessoal de servicos
auxiliares, atividades de planejamento, limpeza e manutencdo, a necessidade de servigco de
alimentacéo entre outras.

Farmer e Emami (1990) ja& citavam em seu trabalho as mudancas substanciais
ocorridas na pratica médica nos anos setenta e oitenta. Os autores ja vivenciavam um grande
aumento na demanda por servicos de salde e a necessidade de planejamento do atendimento
hospitalar. Este planejamento pode, segundo os mesmos propiciar aos gestores a melhor
utilizacdo dos recursos financeiros disponiveis e a reducdo dos custos de operacdo dos
hospitais. A previsdo da utilizacdo de leitos hospitalares de cuidado critico foi considerada
pelos autores de particular importancia pelo alto custo e pelo alta utilizacdo de recursos.
Assim como acontece em nosso pais, as ferramentas existentes para a execucao de previsoes
de demanda de leitos eram inadequadas.

Farmer e Emami desenvolveram um trabalho que conceituava os parametros que influenciam
na ocupacdo hospitalar. Este trabalho foi baseado na taxa de admissdo de pacientes e no
tempo de permanéncia de cada paciente no hospital.

Cote e Tucker (2001) citam em seu trabalho que a previsdo de demanda de um servico
hospitalar é o primeiro e essencial passo para determinar a direcdo futura de uma organizacédo

de saude. Segundo os autores, varios métodos quantitativos podem ser utilizados para
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previsdo de ocupacdo. Para qualquer metodo utilizado, devem ser atendidos os seguintes

conceitos:

a) Os dados necessarios devem estar disponiveis com facilidade. As informacdes geradas
pelo setor financeiro tipicamente representam a melhor fonte para a série historica a ser
utilizada.

b) Os membros da equipe do hospital, munidos das informacbes facilmente disponiveis
estardo aptos a gerarem as previsdes de ocupacéo.

c) O método de previsdo e as informacdes geradas pelo mesmo deverdo ser facilmente
entendidas, ndo so6 pelo setor financeiro, mas por todos os profissionais que tém o poder
de tomar decisoes.

Os autores também citam que além destes trés fatores, um aspecto critico da previsao
de demanda de um servico hospitalar € o reconhecimento de que a previsdo por dados
historicos é apenas o primeiro passo para o reconhecimento da demanda de atendimentos.
Reconhecem também que para uma previsdo de curto prazo, os dados histdricos sdo
suficientes.

Jones e Joy (2002) mostram em seu trabalho que muitos escritores da area da gestao
argumentam que para uma empresa estar apta para planejar efetivamente, é vital que possa de
alguma forma prever o futuro. N&o existe lugar que tenha uma necessidade mais premente de
prever o futuro do que um hospital de cuidados criticos. Segundo os autores, 0s gestores
hospitalares lidam diariamente com dois tipos de demandas que conflitam entre si:
Primeiramente devem assegurar que existam leitos vazios suficientes para acomodar 0s
pacientes advindos do servigo de emergéncia do hospital. O segundo tipo de demanda refere-
se a necessidade de ocupar o maior nimero possivel de leitos com pacientes eletivos que
necessitam de tratamento (Pacientes cirirgicos e clinicos). Antes do agendamento dos
pacientes eletivos, o gestor hospitalar deve poder prever a quantidade de leitos que seréo
ocupados por pacientes advindos do setor de emergéncia do hospital.

Hamel e Prahalad (2004) citam em seu trabalho que falhas de planejamento sdo na
realidade problemas que podem ser previstos por fatos anteriores. No caso do planejamento
do uso de leitos hospitalares, as ferramentas de previsdo podem auxiliar a reduzir falhas
futuras e melhorar a alocacdo de recursos. Desta forma os problemas com leitos podem ser
reduzidos e em alguns casos eliminados.

Em seu artigo, May (2004) conclui que quando o fluxo de pacientes e de trabalho de
um hospital estdo otimizados, os pacientes e suas familias estardo satisfeitos com a eficiéncia

e efetividade dos cuidados prestados, as enfermeiras estardo satisfeitas em prover o nivel
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apropriado de cuidado para seus pacientes, os méedicos exercerdo sua profissdo com prazer
devido a reducdo da confusdo existente em ambientes hospitalares sem planejamento e o
hospital podera prover uma alta qualidade de atendimento aos seus clientes.

Segundo Henderson et al. (2004), a chave para melhorar o fluxo de pacientes em um
hospital estd na reducdo da variabilidade nos processo internos que impedem o fluxo.
Enquanto alguns fatores existentes no processo de internacdo sdo varidveis e dificilmente
poderdo ser ajustados, existem alguns fatores que podem ser controlados. A entrada de
pacientes eletivos € um deles.

Mackay e Lee (2005) citam que existe um conceito crescente em varios paises de que
0s métodos existentes de prover servigos de cuidado a saude, se j& ndo atingiram o limite
maximo, atingirdo um momento insustentavel em breve. As razdes para a existéncia deste
conceito sdo o constante crescimento dos custos hospitalares, a idade média da populacgéo, o
aumento das expectativas da populacdo quantos aos servicos prestados e a escassez de
recursos humanos para tocar os servigos de saude. No seu trabalho, Mackay discorre sobre as
previsdes para algumas horas ou alguns dias (Téaticas) e para alguns anos (Estratégicas) para
direcionar o rumo do plano diretor das instituicGes de salude.

Littig e Isken (2007) salientam que o censo de pacientes e a medida da taxa de
ocupacdo sdo informacdes primordiais para a administragdo dos recursos de um hospital.
Segundo o autor o dimensionamento dos recursos de enfermagem tem uma ligagéo direta com
a taxa de ocupacdo e com o perfil dos pacientes internados na unidade de satde. A ocupacao
do hospital gera ainda uma demanda por diversos outros recursos do hospital, incluindo
laboratério, farmécia, fisioterapia, radiologia, limpeza e servicos cirurgicos. A previsdo tatica
de ocupacdo tem o potencial de aprimorar o ajuste do dimensionamento dos recursos
hospitalares frente as flutuacdes de demanda de pacientes, a gestdo do negécio, a distribuicdo
dos pacientes por setor, as politicas de admissdo e de regulacdo, a gestdo dos servicos
auxiliares, a liberacé@o de férias e de banco de horas e as varia¢cdes no quadro de enfermagem.
No trabalho de Littig e Isken (2007) também é citado o fato de que prever a ocupagdo de um
hospital é extremamente dificil, devido as flutuagGes significativas encontradas entre dias e
semanas subsequentes. Previsdes de curto prazo sdo quase sempre feitas através da intuicao
humana, complementada por relatérios de status disponiveis nos sistemas de informacéo
padrdo do hospital. A qualidade da informacdo é bastante baixa e requer que 0S USUArios
assimilem uma grande quantidade de informacdes para tentar estimar o padrdo de ocupacao
futuras. Por isso faz-se necesséria a criacdo de metodologias que possam ser informatizadas e

que simplifiquem o trabalho dos gestores hospitalares.
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Champion et al. (2007) considera que a habilidade de prever a demanda de
atendimento em um departamento de emergéncia de um hospital € muito valida. Segundo o
autor, existem melhorias a um nivel micro como o planejamento da escala médica e a nivel
macro para o planejamento financeiro e estratégico do hospital. Além disso, segundo o autor,
o conhecimento do indicador relativo & quantidade de atendimentos realizados em um servico
de emergéncia é importante para o planejamento regional de assisténcia a satde.

A evolucdo do cuidado estd diretamente ligada ao gerenciamento dos recursos do
cuidado a saude, o que pode propiciar um cuidado mais eficiente, minimizando o uso de
recursos. Abraham et al. (2007) analisa os problemas encontrados na area da salde da
Austrdlia, citando a alta ocupacdo dos hospitais e de seus departamentos de emergéncia. O
autor cita também a dificuldade na obtencdo de recursos financeiros para 0s hospitais
Australianos e 0 modo como as decis@es estratégicas sao tomadas.

DeLurgio et al. (2009) realizou seu trabalho em na Clinica Mayo, uma das mais
importantes instituicdes de salde do mundo. Segundo os autores, uma previsao precisa da
demanda de pacientes geralmente significa a diferenca entre o sucesso (cuidado efetivo do
paciente e viabilidade econémica) e o fracasso. O conhecimento da previsdo de entradas de
pacientes e a utilizacdo de ferramentas visuais que apresentem a ocupacao futura auxiliam os
hospitais a evitarem a ocorréncia de picos de internacOes eletivas, distribuindo as entradas
durante a semana e durante o dia.

Em termos gerais, as ferramentas de previsdo podem prover informac6es em varios
niveis. Os niveis tatico e estratégico representam as duas pontas do eixo continuo da previsao.
Em termos da previsdo aplicada ao gerenciamento de leitos hospitalares, o nivel tatico
representa a analise da ocupacdo hospitalar em curto prazo, que pode variar desde horas a
poucos dias de antecedéncia. A previsdo para nivel estratégico tem como objetivo o
planejamento em longo prazo (Anos). Esta previsdo tem com objetivo o planejamento da rede
hospitalar, a escolha de novas especialidades médicas, credenciamento de convénios e
dimensionamento de recursos humanos a partir de dados demogréaficos e de epidemiologia.

No Brasil, o uso de ferramentas para previsdo da ocupacao hospitalar é muito raro. Os
poucos hospitais que utilizam este recurso possuem softwares caseiros e rudimentares,
langando mé&o do uso de médias e medianas para analisar os dados historicos contidos nos
bancos de dados de seus softwares de gestdo hospitalar.

No trabalho de Abraham et al. (2007), a experiéncia de um dos autores do artigo na
Australia mostra que as decisdes estratégicas nos hospitais daquele pais sdo tomadas a partir

de experiéncias vividas pelo staff do hospital e o planejamento € realizado manualmente.
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Estes fatos geram dificuldades na avaliagdo da consequéncias a longo prazo das decisoes
tomadas. No Brasil ocorrem os mesmos problemas. A diregdo dos hospitais brasileiros
apresentam grande dificuldade para planejar o futuro de suas intituicdes e acabam
desperdicando importantes quantias de recurso que poderiam melhorar a vida da populacao.

O objetivo desta dissertacdo € o de desenvolver uma metodologia para previsédo de
ocupacdo hospitalar, a partir de informagdes de ocupacdo diaria e da quantidade de
internacOes pelo servico de emergéncia. Serdo realizadas previsdes em nivel tatico, buscando
a melhoria do fluxo de pacientes em um hospital e consequentemente o aprimoramento de seu
atendimento. Para que se possa avaliar a precisdo da metodologia a ser desenvolvida, serdo
utilizadas informagdes do banco de dados de dois hospitais brasileiros, privados e situados no
estado de Sdo Paulo. A primeira instituicdo serd chamada de Hospital Um e fica situada na
cidade de Sdo Paulo e o Hospital Dois esta localizado na cidade de Ribeirdo Preto. Os dados

foram coletados no periodo de 2009 a 2011.
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3. CARACTERIZACAO DOS HOSPITAIS ESTUDADOS

A seguir serd realizada uma breve descricdo do perfil dos dois hospitais estudados neste
trabalho.

3.1. O Hospital Um

O Hospital Um é um hospital privado filantropico que tem como principal especialidade a
cardiologia.

Fundado em 1967, conta hoje com um complexo hospitalar de quarenta e cinco mil metros
quadrados, divididos em areas de internacdo, hospital-dia, emergéncia, centro de diagnosticos,
consultdrios e administrativas. No ano de 2011, apresentou os seguintes dados de producao:

a) Numero de internacgdes: 12.000;

b) Ndmero de cirurgias: 5000;

c) Numero de exames de diagnosticos: 50.000;

d) Numero de atendimentos de urgéncia e emergéncia: 24.000.

E um hospital acreditado pela Joint Comission International.

3.2. O Hospital Dois

O Hospital Dois é um hospital privado geral, situado no municipio de Ribeirdo Preto.
Fundado em 1945, conta com uma area de 12 mil metros quadrados, divididos em areas de
internacdo, hospital-dia, emergéncia, centro cirdrgico, centro de diagndsticos e

administrativas. No ano de 2011, apresentou os seguintes dados de producédo anual:

a) Numero de internagdes: 12000;
b) Ndmero de cirurgias: 27.120;

¢) Numero de atendimentos em pronto atendimento e emergéncia:177.600;

E um hospital acreditado pela ONA (Organizacio Nacional de Acreditagio)
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4. METODOLOGIA

Conforme citado anteriormente, este trabalho tem como objetivo desenvolver uma
metodologia para previsdo de ocupacdo hospitalar e da quantidade de internacdes via servico
de emergéncia. Para isso é necessario que sejam estudadas as metodologias utilizadas pelos
pesquisadores ao longo de mais de 40 anos de estudos. A partir da conclusdo dos trabalhos
realizados no passado, sera aplicada a metodologia de maior sucesso e de mais facil aplicacao,
levando-se em conta s dificuldades de recursos humanos capacitados e de coleta de
informacdes fidedignas encontradas nas unidades hospitalares do Brasil. A tabela 6 apresenta
um resumo do que serd discutido no proximo topico. Serdo apresentadas as metodologias

utilizadas nos ultimos quarenta anos de estudos sobre previsdo de ocupacdo hospitalar.

Tabela 6 — Historico de desenvolvimento de metodologias para previséo de ocupagéo hospitalar

Ano Autor Metodologia
Exponencial amortecida de primeira ordem,
1975 Harris e Adam exponencial amortecida dupla, exponencial
amortecida adaptativa, média movel
simples e regressdo por média movel
1976 Wood Box-Jenkins (ARIMA)
1978 Kao e Pakladnik Regressdo multipla e andlise de Fourier
1980 Helmer et al. e kwon et al. Modelos regressivos
1988 Milner ARIMA
) ARIMA, Holt-Winters e Multiplas séries
1989 Lin )
temporais
1990 Farmer e Emami ARIMA
2002 Jones e Joy ARIMA, SARIMA e GARCH
2005 Mackay e Lee Modelos de Compartimentacao
2006 Littig e Isken Equacdes relativas ao fluxo de pacientes
2007 Abraham et al. ARIMA e SARIMA
2007 Champion et al. ARIMA e Suavizamento exponencial
Métodos de uma variavel, métodos
) multivariados baseados em regresséo
2009 DeLurgio et al. “stepwise” e por média simples das

previsdes de uma variavel e multivariadas.
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4.1. Previsdo de demanda em hospitais

O estudo de previsdo de demanda para hospitais tem sido um tdpico popular de
pesquisa por décadas. Harris e Adam (1975) discutiram o uso de 5 diferentes modelos para
prever a demanda de bandejas de comida para pacientes: Exponencial amortecida de primeira
ordem, exponencial amortecida dupla, exponencial amortecida adaptativa, média movel
simples e o método utilizado por Dougherty (1971) que é uma regressdo por média maével. Os
autores escolheram os métodos utilizando o critério de melhor ranqueamento em avaliacbes
prévias de acuracia em previsdo, simplicidade de implementacdo de softwares computacionais
e 0 tamanho da base de dados existente.

O método de amortecimento exponencial de primeira ordem é expresso pela seguinte

equacéo:

Ste1" = aSt + (1- a)St' )
Onde: Si+1' = Demanda prevista para o periodo t + 1;
St = Demanda observada para o periodo t;
St = Demanda prevista para o periodo t (previsao para o periodo t -1);
a = coeficiente de amortecimento (0 <a < 1).

O método de amortecimento exponencial duplo aplica a constante de amortecimento a

previsdo derivada da equacdo 1 para produzir a previsao modificada S™* para o periodo:
St = aste1’ + (1 - a)St" 2

Onde: Si+1' = previsao para o periodo t+1da equagéo 1

St = previsdo duplamente amortecida para o periodo t

O método de amortecimento exponencial adaptativo recebe este nome pois 0 seu
coeficiente de amortecimento ndo é uma constante. O mesmo varia em funcdo do erro
absoluto estimado. Para uma previsao anterior no periodo t, o erro de previsao para 0 mesmo

periodo é igual a diferenca entre a demanda observada para o periodo (S;) e a demanda
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prevista (S;’). O erro previsto para a previsao no proximo periodo é estimado pelo método do

amortecimento exponencial:

Etyy = (1 —y)E +VE/ 3)
Onde: y = constante de amortecimento (0 >y > 1)
E,'= Erro previsto (no periodo t-1) para o periodo t

O erro absoluto |E;,,|" é obtido substituindo o valor absoluto de E; na equacgdo 3. O erro
absoluto estimado nédo é necessariamente igual ao valor absoluto do erro estimado.

B = |22 (4)

|Esal’

O procedimento de calculo utilizado entéo é calcular E; para cada periodo, atualizar as
duas estimacdes exponencialmente amortecidas do erro de previséo e entdo calcular o S pela

equacdo 4.

O quarto método utilizado por Harris e Adam (1975), a média mdvel simples, requer a
determinacdo da demanda média por N periodos em prioridade ao periodo de previsdo. A

previsdo para o periodo t+1 € calculada pelo método seguinte:
Star =7 Db ueny Sili= t-(N-1),t-(N-2), ..., 1] (5)
Onde: Si+1' = Demanda prevista para o periodo t + 1;
Si = Demanda observada para o periodo i;
N = Numero de periodos nos quais a média mével é encontrada.

Os autores concluem que as previsdes realizadas aprimoraram o calculo das provisdes
de alimentos preparados para 0s pacientes, mais ainda ndo geraram resultados que agradassem
os profissionais do setor de nutricdo do hospital. Os mesmos citam também a dificuldade
existente para processamento computacional a época e concluem que o método de

amortecimento exponencial simples traria melhores resultados por ser de simples aplicacéo.
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Wood (1976) propds o uso de modelos Box-Jenkins para previsdo do censo hospitalar.
O autor descreve seu modelo a partir do que chama de ARIMA (Auto-Regressive Inductive
Moving Average) ou Média Movel Indutiva Auto-Regressiva. O autor definiu seu modelo da

seguinte forma:
(1-9,B—0,B% - —0,B°)(1 - @B — 9% — - — 3,B™)(1 - B)* (1 - B)°Z,
=0y +(1—6,B—6,B>——0,B9)(1-6;B—6;5" — -~ 6,B") a,
Onde: ¢ = Parametro auto regressivo
¢' = Parametro auto regressivo sazonal
0 = Pardmetro de media movel
0" = Pardmetro Sazonal de média movel
6y = Constante deterministica de tendéncia
p = Ordem do termo auto regressivo regular
m = Ordem do termo auto regressivo regular sazonal
g = Ordem do termo regular de média movel
n = Ordem dos termos sazonais de média movel
d = Ordem de diferenca necessaria para obter uma série estacionaria
s = Ordem da diferenca sazonal
a; = Erro aleatério

Zi=17:sed >0, 0uZ-psed=0,onde p é o valor significativo da série até o tempo atual e
0 termo Z; representa uma observacao do periodo t.

Os resultados apresentados no trabalho de Wood (1976) mostram calculo de erros para

equac0es especificas para cada hospital estudado e um modelo generalizado. Para os modelos
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criados especificamente para cada hospital encontrou-se uma média de porcentagem de erro
de 4,22% para previsdes de até 7 dias, o que j& é bastante util para o gerenciamento de leitos

de um hospital.

Kao e Pokladnik (1978) usaram regressdo multipla para prever a sazonabilidade e a
influéncia de varidveis externas nas demandas hospitalares no Texas Medical Center em

Houston.

Os autores desenvolveram um modelo chamado de Previsdo adaptativa para

representar o padrao béasico de variacdo do censo hospitalar, descrito pela seguinte equacao:

j
. 2mjt 2mjt
Xe =aq +ay + Z[a3j+1 sm(7) + ayj42 COS(T)] + ¢t

j=1

Onde: x;, = Censo do dia t

a,; = O componente constante

a, = Fator linear de tendéncia

et = Componente aleatdrio (Corresponde a variagcdo nao atribuida ao modelo)

J = Inteiro positivo

Par (as € a4) caracterizam a amplitude e o angulo de fase de um ciclo de sete dias.

Os autores ainda utilizam oito termos harménicos chamados de func¢des de adaptacao

para inserirem as variaveis exdgenas ao modelo, quais sejam:
a) f1(t) =1
b) (1) =t

0) f3(t) = sin(29)

2mt

d) £u() = cos(2Z%)
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41t

e) f3(8) = sin( 79

4Tt

1) fs(®) = cos( 2

9) f7(£) = sin(=9)

61t

) fo(8) = cos( )

Segundo os autores, a insercao de variaveis externas no modelo permitiu a obtencédo de
previsdes com maior credibilidade e com maior capacidade de auto-adaptacdo. Foram os
primeiros autores a avaliar a necessidade da inser¢do de fatores exdgenos e inerentes as
diferentes instituicdes na previsdo do censo hospitalar. Estes fatores séo citados neste trabalho
como sendo: Necessidades de limpeza, necessidades de manutencdo, feriados, decisoes
administrativas, melhorias nos protocolos médicos que reduziriam o tempo de internacao ou a
abertura de um hospital concorrente.

Os autores desenvolveram previsfes para um dia e sete dias utilizando dois métodos
desenvolvidos anteriormente a este trabalho que foram denominados de amortecimento
adaptativo e amortecimento adaptativo hibrido. Este Gltimo agregava fatores exdgenos as
previsdes. O método de regressdo com amortecimento Adaptativo hibrido apresentou
melhores resultados na comparacao entre os critérios definidos pelos autores (Desvio médio,
desvio médio absoluto e a variancia dos erros de previsdo). E interessante salientar a
utilizacdo de fatores de correcdo utilizados para corrigir os desvios de ocupacgdo ocorridos em
véspera de feriados e feriados e a percepcdo que os autores comecam a ter de sazonabilidade
entre os dias da semana. E citado no final do trabalho que naquele momento existiriam
dificuldades de capacidade de processamento computacional para implementar a metodologia
no dia a dia. Este trabalho conclui que a adi¢do de fatores exdgenos pode melhorar a preciséo
das previsbes para 0 senso hospitalar, gerando melhores resultados que os modelos
exponenciais.

Em 1988, Milner utilizou no Reino Unido o método ARIMA para a previsao de trés
variaveis. O autor desejava prever 0 nimero de pacientes que procuravam o setor de
emergéncia de um hospital em um determinado ano e que ja haviam sido atendidos
anteriormente, a taxa de novos atendimentos por mil habitantes e a relagdo entre pacientes
com mais de um atendimento e pacientes atendidos pela primeira vez. O autor conseguiu

obter sucesso realizando previsfes para curtos periodos de tempo. Em um estudo posterior, 0
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mesmo concluiu finalmente que ndo obtinha bons resultados para previsdes de periodos mais
longos.

Lin (1989) desenvolveu uma analise de previsdes mensais de ocupacdo, utilizando o
método ARIMA , Holt-winters e métodos de multiplas séries temporais.

Farmer e Emami (1990) utilizaram o modelo Box-Jenkins para prever a entrada de
pacientes e para estimar o seu tempo de permanéncia em um setor de cuidados criticos de um
hospital a partir da seguinte equacdo que era comumente utilizada para previsao de leitos na

época:
Leitos = (Pop*AR*MDS*E)/365

Onde:
Leitos = Previsdo de leitos livres; Pop = Populagdo projetada; AR = Taxa de admissdo de
pacientes e MDS = Tempo médio de permanéncia.

Os autores concluiram que o uso deste modelo para estimar as variaveis AR e MDS
ndo foi efetivo devido principalmente a correlacdo existente entre elas. Os mesmos sugerem
que seja adotado um modelo de equagdes estruturais onde as varidveis possam ser previstas
simultaneamente.

Em 2002, Jones e Joy investigaram os efeitos da volatilidade de eventos adversos no
ambiente hospitalar. Os autores sugeriram o uso conjunto do modelo ARIMA e do modelo
GARCH (Generalized Auto-Regressive Conditional Hetroskedasticity) ou
Heterocedasticidade Condicional Auto-Regressiva Generalizada).

Os autores utilizaram os seguintes modelos para desenvolverem seu trabalho:

a) ARIMA

P q
Xy = Z Dixe—1 + € + Z 0;€-1

Onde: x = Realizacdo da série temporal
O e ¢ = Pardmetros do modelo

¢ = Termo de erro independente e identicamente distribuido (11D) com média zero e variancia

constante.
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b) SARIMA

p P q Q
Xe = Z Dixe—q + Z Dixp_gi + & +Z 0,1+ Z O;&_si
i=1 i=1 i=1 i=1

Onde: P e Q = As ordens auto regressiva (AR) e de média mével (MA) do modelo

s = Duracdo da sazonabilidade.

c) GARCH

O termo correspondente ao erro do modelo GARCH ¢é descrito por:

& = Ut\/h_t

Onde: v,= IID variavel aleatoriamente com média zero e com desvio padréo de 1 e:

q 14
h’t = CZO + Z aié‘f_i + 2 Bih’t—i
i=1 i=1

a e B sdo parametros do modelo.

b)

d)

Jones e Joy chegaram a algumas importantes conclusdes:
Identificaram uma relacdo entre o nimero de leitos ocupados e duas varidveis externas:
temperatura média diaria e a taxa de incidéncia do virus influenza. Concluiram que a cada
grau de queda na temperatura serdo necessarios mais 2,7 leitos para internacao.
O método SARIMA apresentou boas previsdes para a ocupacdo dos leitos do setor de
emergéncia. A agregacdo de fatores climéaticos e dados relativos a incidéncia do virus
influenza ndo gerou a melhoria dos resultados de previsdo de ocupacgdo nos leitos da
emergéncia.
Os autores ndo conseguiram boas previsdes para a quantidade de entradas de pacientes
mas observaram excelentes resultados na previséo de ocupagéo. Relataram que a principal
causa para o ocorrido seria 0 alto desvio padrdo encontrado na série historica de
admissdes no setor de emergéncia.
O comportamento do método de previsdo muda abruptamente em momentos de altas

ocupacdes.
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Finalmente os autores afirmam que acreditam que a metodologia desenvolvida auxilia
0 processo de agendamento hospitalar de pacientes eletivos e levantam a ddvida sobre o
impacto que estas informacdes podem ter no cuidado ao paciente.

Wang et al. (2002) mostrou em seu trabalho que mesmo com a introducdo de uma
metodologia de categorizagdo de pacientes por perfil e uma pequena reducdo da
complexidade das informagdes, os problemas com a média de permanéncia dos pacientes nao
pode ser solucionada.

- A métrica da média de permanéncia dos pacientes ndo possui relacdo direta com o horario
de maior ocupacéo dos hospitais.

Segundo o autor, grande parte dos trabalhos realizados no passado que utilizaram a média de
permanéncia de pacientes ndo obteve resultados interessantes.

Mackay e Lee 2005 concluem a partir do trabalho realizado anteriormente por Farmer
e Emami (1990) que a utilizacdo de dados de tempo de permanéncia de pacientes internados
para a previsdo da ocupacdo hospitalar ndo é eficiente. Sdo citadas as principais razdes para a
ndo utilizacdo desta metodologia:

- Os dados de tempo de permanéncia de pacientes de um hospital ndo constituem uma
distribuicdo normal;

- A distribuicdo dos tempos de permanéncia dos pacientes € extremamente complexa. O perfil
dos pacientes internados é extremamente complexo devido a diferenca de sexos e idade. A
variedade de motivos de internacdo e de alta (6bito, transferéncia, alta médica e alta a pedido)
também aumentam a complexidade das informacdes de permanéncia.

Os autores introduzem a utilizagcdo de modelos de compartimentagdo com o objetivo
de avaliar a previsdo da demanda de leitos hospitalares na Holanda. Os autores avaliaram o
censo do meio dia ao invés do mais utilizado censo da meia noite. Dividiram a sua analise por
dias da semana e por fins de semana em um modelo bastante complexo que na maioria das
vezes ndo apresentou resultados com maior acuracidade do que os modelos tradicionais de
previsdo. Concluiu-se também, o que parece bastante 6bvio no setor hospitalar, que o clima
influencia na ocupacéo hospitalar.

Em 2007, Littig e Isken sugerem um novo modelo de previsdo de ocupacdo baseado
em equacdes relativas ao fluxo de pacientes, uma base de dados de interna¢des e um conjunto
de modelos de previsdo de ocupacdo. Os autores observaram em seu trabalho que a ocupagéo
hospitalar é uma fungéo de trés processos basicos:

a) Entrada de pacientes no hospital: Estas entradas podem ser realizadas via emergéncia,

cirurgia, transferéncia de consultorio médico e transferéncia de outro hospital.
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b) Transferéncias internas ao hospital: N&o serdo discutidas no escopo deste trabalho.
c) Pacientes com alta hospitalar: Que podem acontecer por causa da recuperacao do paciente,
por 6bito ou por sua solicitacao.

A partir de uma base de dados de tempos de internacdo e da ocupacdo de varios
setores do hospital os autores desenvolveram um método computacional bastante complicado
que necessita de um grande poder de processamento para gerar seus resultados.

Uma das interessantes observacdes do trabalho de Littig e Isken é o fato de que em
momentos de alta ocupacéo, todos s modelos de previsdo falham, pois 0 comportamento dos
médicos muda e existe um claro encorajamento para a liberacdo de altas para os pacientes.
Nestes momentos, todas as previsdes de permanéncia e os tempos relativos a cada parte do
fluxo hospitalar se alteram abruptamente.

Entre os resultados alcancados pelo trabalho citado acima, os autores citam a
dificuldade de identificar as fontes de erros encontrados nas previsdes de ocupacao, devido a
diversidade de informac®es utilizadas pelo método. Citam também uma quantidade enorme de
desafios tedricos, computacionais e praticos, mas mesmo com todos estes desafios eles
acreditam que o método apresentado apresenta viabilidade de implementacédo. Fica claro que,
apesar de conseguirem bons resultados em algumas partes do fluxo hospitalar, 0 método
precisa ser desenvolvido por novos pesquisadores que acrescentem seu conhecimento na area.

A Figura 1 apresenta uma adaptacdo do modelo do fluxo de entradas e saidas de
pacientes a partir do desenho inicial de Littig e Isken 2006. Este sera o modelo utilizado por

este trabalho para analisar o fluxo de pacientes em um hospital.
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Ocupacao Atual
Entrada de pacientes Saida de pacientes
- Pacientes cirdrgicos - Altas
e Eletivo cirargico e Altas médicas
e Encaixes cirurgicos e Altas a pedido
- Pacientes internados via pronto- - Obitos

SOCOITo

e Entrada via emergéncia o .
- Transferéncias para outras unidades

- Paciente de admissao direta

e Pacientes cirargicos
e Pacientes advindos de consultorios

) )

Figura 1 — Fluxo de entradas e saidas hospitalares

Fonte: Littig e Isken 2006

Champion et al. 2007 avalia em seu trabalho os modelos de Box Jenkins e de
suavizamento exponencial. O autor conclui que o melhor modelo de suavizacao exponencial é
um modelo simples e sazonal. Ja utilizando-se 0 ARIMA, o melhor modelo é o de média
movel ndo sazonal de ordem 1, aplicado a primeira diferenca da série.

No trabalho de Abraham et al. (2007) é estudada a aplicacdo dos métodos ARIMA e
SARIMA na determinacdo de previsdes de entradas em setores de emergéncia, de ocupacéo e
de saidas hospitalares. Os autores concluem mais uma vez que as previsdes de entradas em
setores de emergéncia ndo apresentam a precisdo necessaria para sua utilizacdo e que a
previsdo de ocupacgéo de um hospital apresenta bons resultados.

No artigo de DeLurgio et al. (2009) sdo apresentados resultados da combinacdo de

diversos meétodos de previsdo de atendimentos de pacientes externos. Foram desenvolvidas
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previsdes mensais e semanais de demanda em uma clinica (Pacientes que realizam pequenos
procedimentos, consultas e exames e ndo necessitam de internacdo hospitalar) a partir de
métodos de uma variavel, métodos multivariados baseados em regressdo “stepwise” e por
média simples das previsdes de uma variavel e multivariadas.

O autor argumenta que a combinacdo de métodos de previsdo apresenta melhores
resultados para o caso estudado do que a aplicacdo de um Unico método.

Segundo DeLurgio et al (2009) os métodos univariados sdo comumente utilizados em
industrias na existéncia de apenas uma série temporal. Na area da saude sdo diversas as
variaveis que podem influenciar a entrada de pacientes externos em um servico de saude:

a) Tendéncias em doencas: Como exemplo tem-se 0 aumento da prevaléncia do diabetes e 0
desenvolvimento de novos tratamentos para doengas como nas drogas e terapias.

b) Influéncias sazonais: O inverno, a temporada de gripe, feriados, férias e a introducéo de
NoVoS servicos e produtos.

c) Influéncias ciclicas e irregulares: Epidemias diversas, desastres naturais e ataques
terroristas.

d) Influéncias causais como concorréncia, numero de médicos e mix de pacientes.

Os autores desenvolveram um sistema de previsdo que integra trés das influéncias
citadas, excluindo as influéncias ciclicas e irregulares. Foram utilizados 42 dois tipos de
modelos univariados, incluindo o ARIMA, suavizacdo exponencial simples, suavizacdo
exponencial linear (HOLT), suavizagdo exponencial sazonal, método de Winters entre outros.
Os modelos multivariados utilizados foram o OLS de regressdo multipla e o autoregressivo de
primeira ordem.

a) Modelo de regressdes multiplas OLS
O0;¢(m) = by + b1 X1;¢ + by X2; 1 + -+ bpyXn;,
b) Modelo auto regressivo de primeira ordem
O0;¢(m) = by + b1 X1;¢ + b X2; ¢ + -+ by Xni + peje_q

Nas equagOes apresentadas, O;.(m)é a variavel dependente, Xi’s sdo as variaveis
predefinidas pelo autor para detalhar as diversas peculiaridades encontradas nas clinicas
estudadas. O termo p é estimado utilizando o método de Prais-Wisten apresentado no

software Time Series Forecasting, versdo 9.1 desenvolvido pelo SAS Institute Inc. em 2004.
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Conforme previsto pelos autores, a combinacdo de varios métodos apresentou 0s
melhores resultados.

Conforme visto acima, varios métodos foram utilizados para previsdo de ocupacéo e
de demanda de leitos em hospitais. O método mais utilizado para previsao de ocupacao global
de um hospital para pacientes eletivos e advindos do servigo de emergéncia foi 0 ARIMA
(Auto-regressivo Integrado de Médias Moveis). Neste trabalho sera avaliado, a partir da
analise dos dados dos dois hospitais anteriormente citados se a aplicacdo do modelo de Box
Jenkins (ARIMA e SARIMA) e GARCH (Fatores exdgenos) podem fornecer resultados que
auxiliem o corpo diretivo de um hospital na previséo da demanda de leitos de internacao.

Utilizando como referéncia o livro de Gujarati sobre Econometria pode-se descrever
0S processos auto-regressivos, 0s processos de média movel, O processo auto-regressivo e de

médias moveis e finalmente o método de Box-Jenkins.

4.2. Econometria de séries temporais

A previsdo é uma parte importante da andlise econométrica, para alguns a mais
importante. De modo geral, ha cinco abordagens a previsdo econdmica com base em séries
temporais. Métodos de suavizamento exponencial, modelos de regressdo com uma Unica
equacdo; modelos de regressdo com equacBes simultdneas; modelos auto-regressivos
integrados de médias méveis (ARIMA) e auto regressdes vetoriais.

O modelo ARIMA surge com a publicacdo Time Series Analysis: Forecasting and
Control de Box e Jenkins. Este modelo enfatiza a analise das propriedades probabilisticas ou
estocaticas das séries temporais econémicas. Utiliza a filosofia de deixar os dados falarem

por si.
4.2.1. Processo auto-regressivo
Um processo auto-regressivo (AR) pode ser representado por:
(Y =08) =ay(Ye—qy — 6) + 14

Onde ¢ € a media de Y e [; € um termo de erro aleatdrio ndo correlacionado com media zero e

variancia constante o® (ruido branco). Y; segue um processo auto-regressivo estocéstico de
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primeira ordem, ou AR(1). O valor de Y no periodo t depende de seu valor no periodo anterior
e de um termo aleatorio; os valores de Y sdo expressos com desvios de seu valor médio. Em
outras palavras, este modelo diz que o valor previsto de Y no periodo t é simplesmente uma
proporcdo (= «;) de seu valor no periodo (t-1) mais um choque ou disturbio aleatério no
periodo t. Os valores de Y séo expressos em torno de seu valor médio.

Se considerarmos este modelo:
(V;=68) =a;(Yee1 —8) + ap((Yez — 8) + ¢

Entdo dizemos que Yt segue um processo auto-regressivo de segunda ordem, ou AR(2). Isto €
o valor de Y no periodo t depende de seu valor nos dois periodos anteriores, sendo que 0s

valores de Y s&o expressos em torno do seu valor médio 6. De modo, geral podemos ter:
(Yt =8) = a1 (Yo — 6) + ap((Ye—z — 8) + - + ap((yt—p - 5) + 1

Caso em que Yt € um processo auto-regressivo de ordem p ou AR(p).

4.2.2. Processo de média mével (MA)

O processo AR, explanado acima ndo é o Unico mecanismo que pode ter gerado Y.

Pode se ter o seguinte modelo para Y.

Yt =u+ Bour + Brus—q

Onde p € uma constante e u, como anteriormente, é o termo de erro estocastico de ruido
branco. Y no periodo t € igual a uma constante mais uma média mével dos termos de erro
presentes e passados. Assim neste caso, dizemos que Y segue um processo de média mével de

primeira ordem, ou MA(1).
Mas se Y seguir a expressao:
Yt =p+ Bour + Prug—1+Bous—2

Trata-se de um processo MA(2). De forma mais geral:

Yt = p+ Bour + Prup—1+Pus—o + - + Bgur—q
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E um processo MA(g). Em resumo, um processo de média movel é simplesmente uma

combinacdo linear de termos de erro de ruido branco.
4.2.3. Processo auto-regressivo e de médias méveis (ARMA)

E bem provavel que Y tenha caracteristicas tanto de AR como de MA e seja, portanto

ARMA. Assim, Y¢, segue um processo ARMA(1,1) se puder ser representado por:
Yo =0+ a;1Yi 1 + Boue + frue—1

Porque contém um termo auto-regressivo e um de média movel. Entdo 6 representa um termo
constante.
De modo geral, em um processo ARMA (p,q), havera p termos auto-regressivos e g termos de

média moével.

4.2.4. Processo auto-regressivo integrado e de médias méveis

Os modelos embasados em séries temporais que examinamos até agora se apoiam na

premissa de que as series temporais envolvidas sdo (fracamente) estacionarias.
Resumidamente a média e a variancia de séries fracamente estacionarias sdo constantes e suas
covariancias ndao variam com o tempo. Sabe-se que muitas séries temporais econémicas sao
ndo estacionarias, isto €, sdo integradas. Se uma série temporal for integrada de ordem 1[isto
é, se for 1(1)], suas primeiras diferencas sdo 1(0), isto €, estacionarias. Do mesmo modo se
uma série temporal for 1(2), sua segunda diferenca é 1(0). Em geral se uma série temporal for
I(d) depois de diferencia-la d vezes obteremos uma série 1(0).
Portanto, se tivermos que diferenciar uma série temporal d vezes para torna-la estacionaria e
entdo aplicar-lhe 0 modelo ARMA (p,q), dizemos que a série temporal ¢ ARIMA (p,d,q), Isto
¢, uma série temporal auto-regressiva, integrada e de médias moveis, onde p denota o nimero
de termos auto-regressivos; d, o nimero de vezes que devemos diferenciar a série temporal
antes que ela se torne estacionaria; e q , 0 numero de termos de média movel. Assim, uma
série temporal ARIMA (2,1,2) precisa ser diferenciada uma vez (d=1) antes de tornar-se
estacionéria, e a série estacionaria de primeira diferenca) assim obtida pode ser modelada
como um processo ARMA(2,2), isto é, tem dois processos auto-regressivos e dois termos de
média movel. Obviamente de d=0, (isto ¢, trata-se de uma serie estacionéria),
ARIMA(p,d=0,q) =ARMA(p,q).
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Um processo ARIMA(p,0,0) nada mais € que um processo AR(p) puramente
estacionario, um processo ARIMA(0,0,q) é um processo MA(g) puramente estacionario.

Dados os valores de p, d e g, sabemos qual o processo esta sendo modelado.

4.2.5. O método Box-Jenkins

A questdo fundamental para a aplicacdo do método Box-Jenkins é como saber se a
série temporal segue um processo auto-regressivo puro e, sendo assim, qual é o valor de p ou
um processo MA puro e, nesse caso, qual € o valor de g, ou se se trata de um processo ARMA
e quais sdo os valores de p e g ou de um processo ARIMA e, nesse caso, deve-se conhecer 0s
valores de d, p e g. O método de Box-Jenkins € (til para responder a esta indagacéo. Ele
consiste em quatro etapas:

1. Identificag@o: Encontrar os valores adequados de p, d e g.

2. Estimacdo: Apos a identificacdo dos valores adequados de p e g, passamos a estimacao dos
pardmetros dos termos auto-regressivos e de médias moveis incluidos no modelo. As vezes,
este calculo pode ser feito por minimos quadrados ordinarios, mas em outras ocasies deve-se
recorrer a métodos de estimacao nédo lineares (nos parametros).

3.Verificagdo de diagndstico: Depois de escolhido um dado modelo ARIMA e de estimado
seus parametros devemos verificar se 0 modelo escolhido se ajusta razoavelmente aos dados,
pois € possivel que um outro modelo ARIMA possa realizar a tarefa igualmente. Um teste
simples para o modelo escolhido € verificar se os residuos estimados a partir desse modelo
sdo ruidos brancos; se o forem pode-se aceitar o ajustamento determinado; caso contrario,
deve-se recomecar. Portanto um método Box-Jenkins € um processo interativo.

4. Previsdo: uma das razdes para a popularidade da modelagem ARIMA é seu sucesso nha
previsdo. Em muitos casos, as previsdes obtidas por este método sdo mais confiaveis do que
aquelas obtidas pela modelagem econométrica tradicional, especialmente no caso das

previsdes de curto prazo.
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1 - Identificacdo do modelo

(Escolha provisoria de p, d, q)

A
2 — Estimacéo dos parametros do
modelo escolhido

3 - Verificacdo de diagnostico

Os residuos
estimados séo
ruidos brancos?

Finalizado

Figura 2 — Fluxograma modelo Box-Jenkins

4.2.6. O método GARCH

No estudo de Jones e Joy (2002) foi demonstrado que a série histdrica de atendimentos
em um setor de emergéncia pode exibir o fendbmeno de aglomeracao de volatilidade, que sdo
periodos onde existem grandes oscilagbes por extensos periodos de tempo, seguidos de
periodos de relativa calma. As séries historicas relativas ao nimero de atendimentos no setor
de emergéncia dos dois hospitais apresentados neste estudo mostram sinais desta volatilidade.
Segundo Guijarati, em sua forma nivelada, estas séries sdo passeios aleatorios, ou seja: N&o
estacionarias. Na forma de sua primeira diferenca as mesmas sdo, em geral, estacionarias.
Para proceder a modelagem de séries temporais com estas caracteristicas faz-se necessario a

utilizacgdo do modelo denominado heterocedasticidade condicional auto-regressiva
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(Autoregressive conditional heteroscedaticity — ARCH). Como 0 nome sugere, a
heterocedasticidade, ou variancia desigual, pode ter uma estrutura auto-regressiva no sentido
de que a heterocedasticidade observada ao longo de diferentes periodos pode ser
autocorrelacionada.

Uma forma do modelo ARCH que se tornou popular com a sua evolugdo é o modelo de
heterocedasticidade condicional auto-regressiva generalizada (Generalized Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity - GARCH). O modelo GARCH mais simples é o modelo
GARCH (1,1), que pode ser escrito como:

of = ay + aqqur_, + a0,

Que diz que a variancia condicional de u no tempo t depende ndo apenas do termo de erro
quadratico do tempo anterior, mas também de sua variancia condicional no periodo de tempo
precedente. Esse modelo pode ser generalizado para um modelo GARCH(p,q) no qual ha p
termos defasados do termo quadréatico e g termos das variancias condicionais defasadas.

O conjunto de dados analisado neste trabalho contém a ocupacédo global diaria dos hospitais
Hospital Um e Hospital Dois e a quantidade de internacdes diarias resultantes de
atendimentos realizados no servico de emergéncia dos dois hospitais. O periodo de coleta de
dados estd compreendido entre janeiro de 2009 e dezembro de 2011. As quatro séries
histéricas foram analisadas com o objetivo de avaliar a aplicacdo do método ARIMA para
previsdo diaria de ocupacdo e de quantidade de internacdes via servico de emergéncia. A
seguir serdo apresentados os resultados da analise das séries historicas.

Foi utilizado para anélise o software Eviews, versao 7.
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5.  ANALISE DOS DADOS

5.1. Analise das séries histdricas de ocupacao

5.1.1. Hospital Um

A série “Ocupagdo” de 2009 a 2011 do hospital Hospital Um € representada pelo grafico da
figura 3.
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Figura 3 — Representagéo grafica da série historica “Ocupacdo” do Hospital Um

Conclui-se que a série é estacionaria, pois a hipotese nula do teste de Augmented Dickey-

Fuller foi rejeitada em um nivel de significancia de 1% (vide figura 4)
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Lag Length: 21 (Automatic based on SIC, MAXLAG=21)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic

-3.949871  0.0018

Test critical values: 1% level -3.436227
5% level -2.864023
10% level -2.568143

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Figura 4 — Aplicacéo do teste de Dickey Fuller a série histdrica “Ocupacdo” do Hospital Um

Ajustou-se a série de dados um modelo ARMA de ordem (1,1), obtendo-se:

Dependent Variable: OCUPACAO

Method: Least Squares
Date: 12/14/12 Time: 11:18

Sample (adjusted): 1/02/2009 12/31/2011
Included observations: 1094 after adjustments

Convergence achieved after 7 iterations

Backcast: 1/01/2009

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic  Prob.

C 0.776266 0.007091 109.4693  0.0000
AR(1) 0.706081 0.025334 27.87096  0.0000
MA(1) 0.325372 0.034048 9.556388  0.0000
R-squared 0.681164 Mean dependent var 0.776057
Adjusted R-squared 0.680580 S.D. dependent var  0.092047
S.E. of regression 0.052023 Akaike info criterion -3.071542
Sum squared resid ~ 2.952619 Schwarz criterion -3.057837
Log likelihood 1683.133 F-statistic 1165.414
Durbin-Watson stat  1.973887 Prob(F-statistic) 0.000000
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Inverted AR Roots 71
Inverted MA Roots -.33

Figura 5 — Aplicacdo do método ARMA a série “Ocupacdo” do Hospital Um

Todos os coeficientes sdo estatisticamente significativos, a um nivel de significancia de 0,01
(1%), ent&o se tem o seguinte modelo: Ocupacéo = 0,776 + 0,706*AR(1) + 0,325*MA(1).
Sendo que as variaveis independentes explicam 68,06% da variancia da varidvel dependente.
Praticamente ndo existe autocorrelacdo serial (DW=1,974, ou seja, aproximadamente 2). A
regressdo como um todo é estatisticamente significativa, a um nivel de significancia de 1%
(Prob(F-statistic)=0.000000).

5.1.2. Hospital Dois

A série “Ocupacdo” de 2009 a 2011 do Hospital Dois é representada pelo grafico da figura 6.
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Figura 6 — Representagdo grafica da série historica “Ocupagdo” do Hospital Dois

Conclui-se que a série é estacionaria, pois a hipdtese nula do teste de Augmented Dickey-

Fuller foi rejeitada em um nivel de significancia de 1% (vide figura 7)
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Lag Length: 21 (Automatic based on SIC, MAXLAG=21)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic

-5.075730  0.0000

Test critical values: 1% level -3.436227
5% level -2.864023
10% level -2.568143

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Figura 7 — Aplicacéo do teste de Dickey Fuller a série histérica “Ocupacdo” do Hospital Dois

Ajustou-se a série de dados um modelo ARMA de ordem (1,1), obtendo-se:

Dependent Variable: OCUPACAO

Method: Least Squares
Date: 12/28/12 Time: 10:40

Sample (adjusted): 1/02/2009 12/31/2011
Included observations: 1094 after adjustments

Convergence achieved after 5 iterations

Backcast: 1/01/2009

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic  Prob.

C 0.757112 0.006969 108.6357  0.0000
AR(1) 0.615814 0.030796 19.99653  0.0000
MA(1) 0.300747 0.037299 8.063065 0.0000
R-squared 0.574019 Mean dependent var 0.757203
Adjusted R-squared 0.573238 S.D. dependent var  0.104238
S.E. of regression 0.068096 Akaike info criterion -2.533070
Sum squared resid ~ 5.058976 Schwarz criterion  -2.519366
Log likelihood 1388.589 F-statistic 735.0724
Durbin-Watson stat  1.996697 Prob(F-statistic) 0.000000
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Inverted AR Roots .62
Inverted MA Roots -.30

Figura 8 — Aplicacdo do método ARMA a série “Ocupacdo” do Hospital Dois

Todos os coeficientes sdo estatisticamente significativos, a um nivel de significancia de 0,01
(1%), gerando o seguinte modelo: Ocupagdo = 0,757 + 0,616*AR(1) + 0,301*MA(1)

As variaveis independentes explicam 57,32% da variancia da variavel dependente.
Praticamente ndo existe auto correlacdo serial (DW=1,997, ou seja, aproximadamente 2). A
regressdo como um todo é estatisticamente significativa, a um nivel de significancia de 1%
(Prob(F-statistic)=0.000000).

A partir da andlise dos dados de ocupacdo podemos concluir que o método ARIMA
apresentou um resultado satisfatorio na previsdo da ocupacao diaria para curto prazo dos dois
hospitais. Este resultado era previsto por trabalhos realizados anteriormente em outros paises.
Os dois hospitais, apesar de apresentarem caracteristicas diferentes de tempo médio de
permanéncia, especialidades atendidas e nimero de cirurgias realizadas, podem ter sua

ocupacdo prevista a partir do método ARIMA.

5.2. Analise das séries historicas de internacdes geradas por atendimentos no servico de

emergéncia.

5.2.1. Hospital Um

A série historica “Internagdes via Emergéncia” do Hospital Um é representada pelo grafico

apresentada na figura 9.
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Conclui-se mais uma vez que a série é estacionaria, pois a hipdtese nula do teste de

Augmented Dickey-Fuller foi rejeitada em um nivel de significancia de 1% (vide figura 10).

Null Hypothesis: INTERNACOES has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 13 (Automatic based on SIC, MAXLAG=21)

t-Statistic Brob

Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.538658 0.0000
Test critical values: 1% level -3.436182
5% level -2.864003
10% level -2.568133

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Figura 10 — Aplicacéo do teste de Dickey Fuller a série histérica “Internagdes via Emergéncia” do Hospital Um.
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Seguindo a metodologia aplicada para os dados de ocupacdo diéria, ajustou-se a série de
dados um modelo ARMA de ordem (1,1), obtendo-se:

Dependent Variable: INTERNACOES
Method: Least Squares

Date: 03/22/13 Time: 11:55

Sample (adjusted): 2 1095

Included observations: 1094 after adjustments

Convergence achieved after 11 iterations

Backcast: 1

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic  Prob.

C 11.49090 0.156297 73.51972  0.0000
AR(1) 0.172722 0.162805 1.060911 0.2890
MA(1) 0.010245 0.165264 0.061991  0.9506
R-squared 0.033286 Mean dependent var 11.49177

Adjusted R-squared 0.031514 S.D. dependent var  4.301687
S.E. of regression 4.233363 Akaike info criterion 5.726609
Sum squared resid ~ 19552.20 Schwarz criterion 5.740313
Log likelihood -3129.455 F-statistic 18.78266
Durbin-Watson stat  1.997443 Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Roots 17
Inverted MA Roots -01

Figura 11 — Aplicag¢do do método ARMA a série “Internacdes via Emergéncia” do Hospital Um

A anélise da aplicagdo do método ARIMA aos dados do Hospital Um apresentou um
resultado insatisfatorio, pois um dos coeficientes apresenta um valor que ndo €
estatisticamente significativo e o pardmetro relativo ao teste R Quadrado (“R-Squared”)

apresenta um valor extremamente baixo.
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5.2.2. Hospital Dois

A série historica “Internagdes via Emergéncia” do Hospital Um é representada pelo

gréafico apresentada na figura 12.
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Figura 12 — Representac¢do grafica da série histdrica “Internagdes via Emergéncia” do Hospital Dois

Conclui-se que a série é estacionaria, pois a hipotese nula do teste de Augmented Dickey-

Fuller foi rejeitada em um nivel de significancia de 1% (vide figura 13).

Null Hypothesis: INTERNACOES has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 6 (Automatic based on SIC, MAXLAG=19)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -6.071257 0.0000
Test critical values: 1% level -3.439424
5% level -2.865435
10% level -2.568900

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Figura 13 — Aplicacéo do teste de Dickey Fuller a série histdrica “Internagdes via Emergéncia” do Hospital Dois.
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Seguindo a metodologia aplicada para os dados de ocupacdo diéria, ajustou-se a série de
dados um modelo ARMA de ordem (1,1), obtendo-se:

Dependent Variable: INTERNACOES

Method: Least Squares
Date: 03/22/13 Time: 11:00
Sample (adjusted): 2 710

Included observations: 709 after adjustments

Convergence achieved after 10 iterations

Std. Error t-Statistic  Prob.

0.637689 18.09477  0.0000
0.010134 97.03235 0.0000
0.020872 -44.47960 0.0000

Backcast: 1

Variable Coefficient
C 11.53884
AR(1) 0.983286
MA(1) -0.928363
R-squared 0.091149

Adjusted R-squared 0.088574
S.E. of regression 3.854776
Sum squared resid ~ 10490.67
Log likelihood -1961.187
Durbin-Watson stat  1.939156

Mean dependent var 11.39069
S.D. dependent var  4.037742
Akaike info criterion 5.540725
Schwarz criterion  5.560037
F-statistic 35.40247
Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Roots .98
Inverted MA Roots .93

Figura 14 — Aplicag¢do do método ARMA a série “Internagdes via Emergéncia” do Hospital Dois

Pode-se inferir da figura 14 apresentada acima, que o parametro relativo ao teste do R

quadrado (“R Squared”) apresenta valor extremamente baixo, 0 que mostra que 0 método

ARIMA também ndo apresenta um resultado satisfatorio para a previsdo de internacGes

geradas por atendimentos de emergéncia.
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6. DISCUSSAO

Identificou-se neste trabalho que é possivel a realizacdo de previsdes satisfatdrias de
ocupacdo global para hospitais utilizando-se 0 método ARIMA, reiterando os achados em
trabalhos anteriores.

Chega-se também a conclusdo de que ndo é possivel obter previsdes satisfatorias do
namero de internagdes diarias geradas por atendimentos de emergéncia em nenhum dos dois
hospitais estudados assim com ja havia sido concluido por Jones e Joy (2002) e Abraham et
al. (2007). As duas maiores diferencas entre os dois hospitais sdo a diversidade de
especialidades atendidas (O Hospital Dois apresenta um servico de emergéncia que atende a
varias diferentes especialidades meédicas e o Hospital Um atende somente a casos
cardioldgicos e ortopédicos) e o fato do Hospital Um atender multiplas operadoras de salde e
do Hospital Dois ter em torno de 94% de seus atendimentos concentrados em apenas uma
operadora de saude. A média do numero de atendimentos dos dois hospitais gira em torno de
3500 atendimentos por més. Nenhuma caracteristica foi capaz de manter um ndmero uniforme
de atendimentos de emergéncia. Os dados de internagOes advindas do servigo de emergéncia
do Hospital Um apresentaram uma média de 11,49 para um desvio padrdo de 4,30. Os dados
do Hospital Dois também apresentaram um alto desvio padrdo (4,04) em relacdo a média
(11,38). Este parece ser o maior motivo para que ndo seja possivel gerar uma previsdo

satisfatéria utilizando o método ARIMA.
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7. CONCLUSAO

Pelo modelo apresentado neste trabalho, a ocupacdo de um hospital é formada pela
composicao dos diversos caminhos de internacéo e pela altas hospitalares. Certamente ndo é
necessario prever a quantidade de internacdes geradas pelo servico de emergéncia para a
previsao da utilizacdo de leitos hospitalares. Utilizando-se 0 método ARIMA podemos prever
a ocupacdo global do hospital de forma bastante satisfatéria. O conhecimento da ocupacéao
global é um importante fator gerencial para que possamos atuar na agenda de pacientes
eletivos de um hospital e evitar o possivel “overbooking” e os inconvenientes gerados para os
pacientes e para todos 0s envolvidos no processo. Os transtornos gerados para os profissionais
assistenciais e para a operacdo do hospital sdo bastante intensos e podem ser claramente
identificados no dia a dia de uma instituicdo que ndo possui um gerenciamento de leitos
eficiente. Fica evidente que o trabalho de gerenciamento de leitos é multidisciplinar e
interessa a diversos setores do hospital. Cabe a equipe que gerencia as informacdes de
ocupacdo que as dissemine e incentive sua utilizagdo para a melhoria dos diversos processos
de assisténcia e de apoio a assisténcia.

Como sugestdo para trabalhos futuros podem ser realizados estudos de previsdo de
ocupacdo de leitos utilizados por pacientes externos e trabalhos de simulacdo. Estes podem
auxiliar no entendimento dos diversos fluxos de pacientes em um hospital ou em centros de
diagnosticos, laboratérios e clinicas. E importante que seja avaliada também a necessidade da

internacdo de pacientes via setor de emergéncia, utilizando-se indicadores de alta precoce.
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