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RESUMO

O Instituto do Cancer do Estado de S&o Paulo (ICESP) é um centro de
referéncia no tratamento do cancer e enfrenta diariamente um alto fluxo de pacientes
em busca de atendimento especializado e de qualidade. No entanto, a variacdo na
demanda ao longo do tempo pode sobrecarregar sua capacidade operacional,
resultando em elevados tempos de espera, formacéo de grandes filas e sobrecarga
dos recursos disponiveis.

Diante desse cenario, 0 objetivo deste estudo é realizar um comparativo entre
modelos de previsdo de demanda para as chegadas de pacientes no ICESP, com o
propdésito de identificar o modelo mais adequado para estimar de forma precisa as
taxas de chegadas de pacientes, viabilizando assim um dimensionamento eficiente
dos recursos hospitalares.

Para o desenvolvimento do estudo, foi conduzida uma revisao bibliografica que
abordou os principais métodos de previsdo de demanda, como suavizacao
exponencial, modelos ARIMA e SARIMA, além dos conceitos de estatistica que sédo
utilizados nos calculos associados. Na sequéncia, foi realizado o mapeamento do
processo de chegadas no hospital, por meio de visitas de campo, além da analise dos
dados fornecidos pelo instituto. Posteriormente, os métodos de previsdo foram
aplicados em relacdo aos dados reais e tiveram sua precisdo avaliada por métricas
de erro, a fim de obter o método que mais se adequa ao processo.

Dessa forma, obtemos maior assertividade sobre a demanda futura,
promovendo dimensionamento mais eficiente dos recursos disponiveis. Com isso,
sera possivel reduzir o tempo de espera dos pacientes, proporcionando uma melhoria
significativa na qualidade dos servigcos prestados e, consequentemente, aumentando

a satisfacdo geral durante todo o processo de atendimento no ICESP.

Palavras-chave: Previsdo de Demanda, Saude, Recursos Hospitalares






ABSTRACT

The Cancer Institute of the State of S&o Paulo (ICESP) is a leading center for
cancer treatment that faces a daily high influx of patients seeking specialized and
quality care. However, the fluctuation in demand over time can strain its operational
capacity, resulting in prolonged waiting times, extensive queues, and resource
overload.

Given this scenario, the objective of this study is to conduct a comparative
analysis of demand forecasting models for patient arrivals at ICESP. The aim is to
identify the most suitable model for accurately estimating patient arrival rates, thereby
enabling efficient resource allocation within the hospital.

For the study's development, a literature review was conducted covering key
demand forecasting methods such as exponential smoothing, ARIMA, and SARIMA
models, along with the statistical concepts used in the associated calculations.
Subsequently, the arrival process at the hospital was mapped through on-site visits,
complemented by an analysis of the data provided by the institute. The forecasting
methods were then applied to real data, and their accuracy was measured using error
metrics to determine the most fitting approach.

Thus, it is possible to achieve greater accuracy in predicting future demand,
facilitating a more efficient allocation of available resources. Consequently, this
approach aims to reduce patient waiting times, leading to a significant improvement in
the overall quality of services and an increase in overall satisfaction throughout the

entire patient care process at ICESP.

Keywords: Demand Forecasting, Health, Hospital Resources
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1. INTRODUCAO

1.1. Histérico do ICESP

O Instituto do Cancer do Estado de S&o Paulo (ICESP) é uma instituicao
médica de renome localizada na cidade de S&o Paulo, Brasil. Fundado em 2008, o
ICESP é um centro de exceléncia dedicado a pesquisa, prevencao, diagnostico e
tratamento do cancer.

O ICESP foi concebido como uma resposta as crescentes demandas por
servicos de saude de qualidade no combate ao cancer. Sua criagdo foi fruto de uma
colaboracédo entre o Governo do Estado de Sédo Paulo, a Faculdade de Medicina da
Universidade de Sao Paulo (FMUSP) e o Hospital das Clinicas da FMUSP. Desde
sua inauguracéo, o ICESP tem se destacado como um dos principais centros de
referéncia no tratamento do cancer ndo apenas no Brasil, mas também na América
Latina.

Além disso, opera como um hospital de alta complexidade, oferecendo uma
gama completa de servicos para pacientes com cancer. Sua abordagem
multidisciplinar envolve equipes médicas especializadas, incluindo oncologistas,
cirurgides, radioterapeutas, e outros profissionais de saude, que trabalham em
conjunto para fornecer o melhor atendimento possivel aos pacientes. Atualmente,
possui 500 leitos instalados, 5 mil colaboradores e prestadores de servicos, além de
36 mil pacientes ativos (icesp.gov.br).

O instituto também desempenha um papel fundamental na pesquisa e
desenvolvimento de novas terapias e abordagens para o tratamento do cancer. Seus
pesquisadores conduzem estudos clinicos e experimentais em colaboragcdo com
instituicbes nacionais e internacionais, contribuindo significativamente para o avanco
do conhecimento na area oncoldgica. Além disso, o ICESP estéa fortemente envolvido
em programas de conscientizacao e prevenc¢ao do cancer, promovendo a importancia

da deteccéo precoce e de habitos de vida saudaveis.
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Figura 1 - Prédio do ICESP

Fonte: Google

1.2. Engenharia de Producdo e Medicina

A relacéo entre a Engenharia de Producéo e a Medicina tem se tornado cada
vez mais evidente e sinérgica, impulsionada pelo avanco da analise de dados e da
inteligéncia artificial (IA). Essa convergéncia esta revolucionando a forma como a
medicina é praticada e como o0s servi¢cos de saude sdo gerenciados.

A coleta e analise de dados desempenham um papel fundamental na medicina
moderna. Desde registros médicos eletrbnicos até imagens médicas, uma enorme
guantidade de informac0des é gerada diariamente em hospitais e clinicas. Engenheiros
de Producéo, por serem especializados em otimizacao de processos e gerenciamento
de dados, desempenham um papel crucial na estruturacdo, organizacdo e
interpretacdo desses dados. Isso permite a identificacdo de tendéncias, o
monitoramento de pacientes e o desenvolvimento de protocolos de tratamento mais
eficazes.

J4 a inteligéncia artificial tem o potencial de revolucionar a medicina.

Algoritmos de IA podem analisar dados médicos complexos, como imagens de
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ressonancia magnética, para auxiliar no diagnostico precoce de doencas. Além disso,
sistemas de IA podem prever a progressdo da doenca, identificar tratamentos
personalizados com base no perfil genético do paciente e até mesmo auxiliar
cirurgides em procedimentos complexos.

A sinergia entre a Engenharia de Producéo e a Medicina esta impulsionando
avancos significativos na eficiéncia do atendimento médico, diagndstico mais preciso
e tratamentos personalizados. Essa colaboracdo demonstra como a aplicacdo da
engenharia e da tecnologia pode ter um impacto positivo na qualidade de vida das

pessoas.

1.3. Desafios na Gestdo de Demandas no Contexto Hospitalar

A administracdo eficaz dos servicos de saude em um hospital de alta
complexidade, como o ICESP, enfrenta desafios significativos relacionados a gestao
da demanda. A dinamica complexa das chegadas de pacientes, combinada com a
necessidade de recursos especializados, cria um ambiente desafiador para otimizar
a eficiéncia operacional.

O ICESP, por se tratar de uma instituicdo de referéncia no tratamento contra o
cancer, recebe um elevado nimero de pessoas diariamente, as quais vao ao hospital
para realizar consultas médicas, receber tratamento intensivo, coletar sangue, ou até
mesmo para internacdo em um dos leitos disponiveis.

Neste contexto, a oscilacdo nas demandas diarias, muitas vezes imprevisiveis,
representa um obstaculo consideravel. A variabilidade nas chegadas de pacientes
pode resultar em sobrecarga dos recursos em determinados momentos e
subutilizacdo em outros, impactando diretamente na qualidade do atendimento e na
experiéncia do paciente.

A previsao de demandas emerge como uma ferramenta crucial para enfrentar
os desafios na gestédo hospitalar. A capacidade de antecipar variagdes na demanda
por servicos de saude permite uma alocacao mais eficiente de recursos, reducao de
tempos de espera e uma experiéncia aprimorada para os pacientes.

Além disso, a implementag¢do de métodos de previsédo proporciona uma base
estratégica para a tomada de decisfes. A antecipacdo das demandas permite nao

apenas a otimizacdo dos recursos existentes, mas também a projecdo de
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necessidades futuras, contribuindo para o planejamento de investimentos e melhorias

na infraestrutura.

1.4. Objetivo do Trabalho e Justificativa

Este trabalho visa explorar e comparar métodos de previsdo de demanda
aplicados as chegadas de pacientes no ICESP. A escolha do método mais adequado
proporcionara uma base sélida para dimensionar eficientemente 0s recursos
hospitalares, contribuindo para a reducao dos tempos de espera e a melhoria geral
dos servigos prestados.

A compreensao aprofundada dos padrdes de demanda possibilitara ao hospital
atender as necessidades dos pacientes de maneira mais eficaz. Ao mesmo tempo, a
pesquisa visa contribuir para a literatura existente sobre gestdo de demanda em
contextos hospitalares, destacando a aplicacao pratica dos métodos de previsao.

1.5. Estrutura do Trabalho

O trabalho est& estruturado da seguinte forma: na Sec¢éo 2, é realizada uma
revisdo bibliografica abrangente dos métodos de previsdo de demanda, incluindo
suavizacdo exponencial, modelos ARIMA e SARIMA, destacando sua relevancia e
abordando conceitos estatisticos associados a eles. Na Secdo 3, descrevemos a
metodologia aplicada, que inclui 0 mapeamento do processo de chegadas no hospital
e a analise dos dados fornecidos pelo instituto. A Secéo 4 apresenta a aplicacdo dos
meétodos de previsdo, bem como os resultados obtidos e a andlise comparativa entre
os modelos. Por fim, a ultima sec¢&o conclui o trabalho, destacando as contribuicdes,

limitacdes e possiveis direcdes para pesquisas futuras.
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2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1. Forecasting

Forecasting, ou previsdo em portugués, refere-se a um processo de estimativa
ou projecdo de eventos futuros com base em dados histéricos ou informacgdes
disponiveis no presente. E uma técnica amplamente utilizada em &areas como
economia, financas, marketing, producédo, gestao de estoques, entre outras, com o
objetivo de tomar decisbes mais assertivas e planejar agbes futuras. Uma das
defini¢cdes classicas de forecasting € dada por Makridakis (1998):

"Forecasting é o processo de fazer declaracfes sobre eventos cujos resultados
reais (tipicamente) ainda ndo foram observados. A previsdo geralmente envolve a
utilizacdo de dados histéricos (como vendas passadas), projetando-os para o futuro
por meio de um modelo matematico."

O forecasting é valioso porque permite as organizacdes prepararem-se para o
futuro, evitando surpresas e tomando medidas proativas para enfrentar situacdes
esperadas. No entanto, é importante reconhecer que nenhuma previsao € perfeita, e
h& sempre um grau de incerteza associado a eventos futuros. Assim, a previsdo é
geralmente acompanhada por medidas de intervalos de confian¢a ou margens de erro
para expressar a incerteza nas estimativas.

Para realizar um processo de previsdo, normalmente sdo seguidos 0s

seguintes passos (Hyndman e Athanasopoulos, 2021):

1. Definicdo do Problema:

O primeiro passo envolve a definicdo clara do problema de previsdo. Isso
requer compreensdo de como as previsbes serdo utilizadas, quem requer as
previsbes e como elas se encaixam na organizagdo. Além disso, € essencial
comunicar-se com todas as partes envolvidas na coleta e no uso dos dados para obter

uma compreensao completa do contexto do problema de previsao.

2. Coleta de Informacgoes:
Sao necessarios dois tipos de informacdes - dados estatisticos e conhecimento

especializado das pessoas envolvidas na coleta e no uso dos dados. Obter dados
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historicos suficientes para ajustar um bom modelo estatistico pode ser desafiador,

mas € crucial para uma previsao precisa.

3. Analise Exploratéria dos Dados:
A andlise exploratéria dos dados € fundamental para entender os padrdes e
relacdes presentes nos dados. Isso envolve a criacdo de gréaficos para identificar
tendéncias, sazonalidades, ciclos de negdcios e possiveis outliers. Essa analise

preliminar ajudara a escolher o modelo de previsdo adequado.

4. Escolha e Ajuste de Modelos:

Com base na andlise exploratdria e nas informacdes coletadas, o proximo
passo € escolher o modelo de previsdo mais adequado. Isso pode incluir a
comparacéo de diferentes modelos potenciais. Cada modelo é construido com base
em suposi¢des e envolve pardmetros que devem ser estimados usando os dados

histéricos disponiveis.

5. Utilizagéo e Avaliacdo do Modelo de Previséo:
Uma vez selecionado um modelo e estimados seus parametros, o modelo é
usado para fazer previsfes futuras. Sua avaliacdo de desempenho s pode ser feita
apo6s o periodo de previsdo ter ocorrido, comparando as previsdes com o0s valores

reais.
Esses passos fornecem uma estrutura geral para a realizacdo de previsées,
mas a complexidade do processo pode variar dependendo do contexto especifico e

da natureza dos dados envolvidos.

2.2. Modelos de Previsdo de Demanda

De acordo com o livro "Forecasting: Principles and Practice” de Rob J.
Hyndman e George Athanasopoulos, existem trés principais tipos de modelos de
previsdo de demanda:

2.2.1. Modelos Explicativos
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Os modelos explicativos, também conhecidos como modelos causais, buscam
explicar a relagdo entre a varidvel dependente (demanda) e as variaveis
independentes (fatores explicativos). Esses modelos utilizam técnicas estatisticas,
como regressao linear, para identificar e quantificar a influéncia das variaveis
preditoras na variavel de interesse. Os modelos explicativos sdo adequados quando
h& um entendimento claro das relacdes causais entre as variaveis e quando se deseja

compreender os impactos individuais de cada variavel preditora.

DE = f(temperatura, populacao, hora do dia, erro)

Fonte: Adaptado de Hyndman, R. J., & Athanasopoulos, G. (2021)

2.2.2. Modelos de Séries Temporais

Os modelos de séries temporais sdo usados quando se trabalha com dados
gque sao observados sequencialmente ao longo do tempo, ou seja, h4d uma
dependéncia temporal nas observacfes. Esses modelos sdo projetados
especificamente para lidar com padrdes temporais, como tendéncias, sazonalidades
e ciclos. Alguns dos modelos de séries temporais comuns incluem a média mével,
suavizagdo exponencial, modelos ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average) e modelos sazonais como SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated
Moving Average). Esses modelos sdo uteis quando ndo ha informacgdes ou variaveis
explicativas adicionais disponiveis, ou quando a natureza do comportamento da série

€ mais relevante para a previsao.

DE.,, = f(DE; DE;_4,...,erro)
Fonte: Hyndman, R. J., & Athanasopoulos, G. (2021)

2.2.3.  Modelos Mistos

Os modelos mistos, também chamados de modelos hibridos, combinam
elementos de modelos explicativos e modelos de séries temporais. Eles incorporam
tanto variaveis independentes quanto informacgdes historicas de séries temporais para

realizar previsdes. Essa abordagem é util quando se tem um conjunto de dados que
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pode ser influenciado por fatores explicativos conhecidos e, a0 mesmo tempo,
apresenta padrbes temporais que precisam ser considerados na previsdo. Uma
abordagem comum de modelos mistos € o método de regressdo com correcao de
erros (Error Correction Model - ECM), que combina uma equacédo de regressdo com

um modelo de correcéo de erros de séries temporais.

DE.,; = f(DE;, DE;_4, ..., temperatura, erro)
Fonte: Hyndman, R. J., & Athanasopoulos, G. (2021)

E importante selecionar o modelo mais adequado com base nas caracteristicas
dos dados disponiveis, no conhecimento prévio do fenbmeno em estudo e nos
objetivos da previsdo. Um modelo explicativo € atil porque incorpora informacdes
sobre outras variaveis, porém, ha varias razdes pelas quais € mais sugerido optar por
um modelo de séries temporais em vez de um modelo explicativo ou misto.

Primeiro, o sistema pode ndo ser compreendido e, mesmo que fosse, pode ser
extremamente dificil medir as relacbes que supostamente influenciam seu
comportamento. Segundo, é necessario conhecer ou prever os valores futuros dos
véarios preditores para poder prever a variavel de interesse, o que pode ser muito
dificil. Terceiro, a preocupacdo principal pode ser apenas prever o que acontecera, e
nao saber o porqué acontece. Nesse caso, 0 modelo de séries temporais pode

fornecer previs6es mais precisas do que um modelo explicativo ou misto.

2.3. Séries Temporais

2.3.1. Panorama e aplicacdes

Uma série temporal é definida como "uma cole¢cédo de observacdes ordenadas
em intervalos de tempo iguais” (Shumway e Stoffer, 2017). Essas observacdes podem
ser coletadas em diferentes frequéncias, como minutos, horas, dias, meses ou anos,
e podem ser usadas para estudar o comportamento dinamico e evolutivo de uma

variavel ao longo do tempo. Abaixo, pode-se observar um exemplo de série temporal:
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Grafico 1 - Série temporal (vendas de uma empresa farmacéutica)
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Fonte: Davis, R. A., & Hsu, S. L. (2008)

A andlise de séries temporais encontra aplicacbes em diversas areas,
desempenhando um papel crucial em campos como a previsdao de demanda. No
contexto empresarial, ela € essencial para o planejamento estratégico de estoques,
producdo e recursos, proporcionando uma gestdo mais eficiente da cadeia de
suprimentos (Makridakis, 1998).

Na climatologia e meteorologia, as séries temporais sao instrumentos
fundamentais. Técnicas especializadas sdo aplicadas para modelar séries climaticas,
incluindo dados como temperatura, precipitacdo e vento, com o propdésito de prever
eventos meteoroldgicos futuros (Chatfield, 2004).

A area da medicina e saude publica também se beneficia significativamente da
analise de séries temporais. Amplamente utilizada, essa abordagem contribui para o
monitoramento e previsdo da ocorréncia de doencas, a identificagdo de surtos e a

avaliacdo da eficacia de intervenc¢des médicas (Brockwell & Davis, 2016).

2.3.2. Componentes das séries temporais

A previsdo de demanda em séries temporais pode ser aprimorada ao
considerar quatro componentes principais: tendéncia, sazonalidade, ruido e ciclos.
Esses elementos representam padrdes distintos nos dados ao longo do tempo e tém

impacto significativo na variagao da demanda.
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A tendéncia é um padrdo de longo prazo na série temporal que indica uma
direcéo geral de crescimento ou declinio. Ela pode ser ascendente, descendente ou
horizontal, influenciando a demanda ao longo do tempo. Métodos de suavizagao
exponencial e modelos de regressédo sao frequentemente utilizados para identificar e
prever tendéncias (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Jé a sazonalidade refere-se a padrfes regulares e previsiveis que se repetem
em intervalos de tempo especificos, como semanas, meses ou estacfes do ano.
Essas flutuacdes periddicas ocorrem em torno de um valor médio e podem ser
causadas por fatores sazonais, climaticos, culturais ou eventos especificos (Chatfield,
2004). A deteccdo e modelagem da sazonalidade sé&o cruciais para prever a demanda
em curtos prazos. Métodos como decomposicdo sazonal e modelos SARIMA sao
comumente empregados para tratar a sazonalidade.

Ademais, o ruido € um componente que representa a variacdo aleatoria ou o
erro residual que ndo pode ser atribuido as tendéncias, sazonalidades ou ciclos
presentes na série. E a parte ndo explicada pela modelagem dos outros componentes
e pode ser resultado de fatores imprevisiveis ou eventos ndo controlados que afetam
os dados (Box, 2015).

Os componentes classicos de uma série temporal sdo: tendéncia,
sazonalidade e ruido. No entanto, alguns autores incluem o "ciclo" como um
componente adicional, enquanto outros o incorporam como parte da tendéncia ou
consideram que ele pode ser capturado pelos outros componentes. A presenca do
ciclo como um componente independente geralmente € mais comum em contextos
especificos, como analises econdbmicas de longo prazo, onde podem ocorrer
flutuacdes ciclicas relacionadas a ciclos econdémicos, expansdes e recessoes.

Em contraste, em outras abordagens e aplicativos de séries temporais, 0S
ciclos podem ser considerados como parte da tendéncia ou como flutuacdes de longo
prazo que sao incorporadas no modelo de previsdo de forma mais geral. Além disso,
em muitos casos, 0s ciclos podem ser dificeis de identificar e modelar
separadamente, especialmente se suas caracteristicas ndo forem bem definidas ou
ocorrerem em diferentes frequéncias.

Os ciclos representam flutuacdes de longo prazo que nao sao tao regulares
guanto a sazonalidade e podem ter duragfes variaveis. Diferentemente da tendéncia,
os ciclos ndo seguem uma direcdo especifica de crescimento ou declinio, mas

mostram oscilacdes periddicas em torno de uma linha de tendéncia. A identificacao
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de ciclos pode ser complexa e requer técnicas avancgadas, como andlise de Fourier
ou métodos de decomposicao de tendéncia e ciclo (Box, 2015).

Abaixo, podemos observar a decomposicdo classica da série temporal. No
grafico 2, temos a série temporal representando o numero de empregados no varejo
americano durante um certo periodo. Nos graficos subsequentes, observamos a

influéncia e o comportamento de cada componente.

Grafico 2 — Série temporal (exemplo)
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Fonte: Hyndman, R. J., & Athanasopoulos, G. (2021)

O grafico 2, que representa a série temporal original ao longo do tempo, sem

a decomposicdo em componentes especificos.

Gréfico 3 — Tendéncia (exemplo)
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Fonte: Hyndman, R. J., & Athanasopoulos, G. (2021)

J& o grafico 3 representa a tendéncia da série temporal, que mostra a direcédo
geral ou padrao de comportamento da série ao longo do tempo. Nesse caso, podemos

observar tendéncia de crescimento no numero de empregados pelo varejo americano.
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Grafico 4 — Sazonalidade (exemplo)
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O gréfico 4 representa a sazonalidade da série temporal, ou seja, padrdes que
se repetem em intervalos regulares de tempo. Nesse exemplo, observamos um
padrdo de alta seguido de uma ligeira queda. ApOs essa queda, existe um

crescimento expressivo, acompanhado de uma queda abrupta.

Grafico 5 — Ruido (exemplo)
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Fonte: Hyndman, R. J., & Athanasopoulos, G. (2021)

Por fim, o gréafico 5 representa o ruido da série temporal, ou seja, variacdes
ndo explicadas pela tendéncia e sazonalidade. No exemplo acima, os ruidos
encontram-se préximos da média 0, 0 que mostra a captura eficaz dos componentes

da série em questao.

2.3.3. Estacionariedade de séries temporais

A estacionariedade é um conceito fundamental na analise de séries temporais
e desempenha um papel importante na aplicacdo de modelos estatisticos, como o
ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average).

Uma série temporal é considerada estacionaria quando suas propriedades
estatisticas ndo mudam ao longo do tempo. Isso significa que a média, a variancia e

a autocorrelacéo (ou seja, como os valores estdo correlacionados com seus atrasos
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temporais) permanecem constantes ao longo de todas as observacdes (Brockwell &
Davis, 2016).

A estacionariedade é uma caracteristica crucial em andlise de séries
temporais, trazendo beneficios significativos. Em séries estacionarias, os padrdes e
comportamentos ao longo do tempo sdo mais previsiveis e consistentes, facilitando a
aplicacdo de modelos estatisticos como o ARIMA, os quais pressupdem a
estacionariedade dos dados.

Além disso, a interpretacdo dos parametros em modelos ARIMA é mais direta
em séries estacionarias, permitindo uma compreensdo mais clara do impacto das
observacOes passadas na observacao atual.

Existem varios métodos para verificar a estacionariedade de uma série
temporal, incluindo analise grafica - plotar a série temporal e observar se ha
tendéncias visiveis, flutuacbes sazonais ou padrdes nao aleatérios - e testes
estatisticos - testes formais, como o Teste ADF (Augmented Dickey-Fuller) e o Teste
KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin).

Se uma série nao for estacionaria, é possivel torna-la estacionaria através de
diferenciacdo. Isso envolve subtrair observacfes adjacentes ou atrasadas em
intervalos regulares. O numero de diferenciac6es necessarias € indicado pelo valor
"d" no modelo ARIMA (por exemplo, ARIMA (p, d, q)).

2.3.4. Decomposicdo de séries temporais

Ao realizar a decomposicdo dos componentes das séries temporais, é possivel
obter uma melhor compreensédo da série temporal e, consequentemente, aprimorar
as previsdoes de demanda. Métodos estatisticos e de aprendizado de maquina sao
frequentemente empregados para realizar analises de séries temporais e previsdes
de demanda, considerando os aspectos de tendéncia, sazonalidade e ciclos
(Hyndman & Khandakar, 2008).

Na decomposicdo por adicdo, os componentes da série temporal sao
combinados através de adicdo. Esse meéetodo é geralmente aplicado quando a
amplitude das flutua¢des sazonais é constante ao longo do tempo, sendo adequado
para séries temporais em que os efeitos sazonais sdo mais constantes e ndo se

amplificam com o crescimento ou declinio da série.
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YO)=T@H)+SE)+R({t) Q)
Fonte: Hyndman, R. J., & Athanasopoulos, G. (2021)

Onde:

- Y(t) é o valor observado da série temporal no tempo t.

- T(t) é atendéncia, que representa o comportamento de longo prazo da
série.

- S(t) é a sazonalidade, que representa os padrbes sazonais regulares
e repetitivos.

- R(t) é o residuo ou ruido, que € a variaco irregular ou aleatéria que

nao pode ser explicada pelos outros componentes.

Ja na decomposicao por multiplicacdo, os componentes da série temporal séo
combinados através de multiplicacdo. Esse método é aplicado quando a amplitude
das flutuagBes sazonais varia ao longo do tempo e é proporcional ao nivel da série
temporal. A decomposicao por multiplicacdo € adequada para séries temporais em
gue os efeitos sazonais crescem ou diminuem a medida que o nivel da série aumenta

ou diminui.

Y@)=T@®) =S «R(®) (2
Fonte: Hyndman, R. J., & Athanasopoulos, G. (2021)

Em alguns casos, a decomposicao por multiplicacéo € preferida porque pode
lidar melhor com flutuagBes sazonais que aumentam ou diminuem com o tempo. Um
exemplo de aplicacdo da decomposi¢cdo por multiplicagdo é a decomposicdo sazonal

de X-12-ARIMA, que é uma técnica de ajuste sazonal amplamente utilizada.
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Figura 2 - Tendéncia e sazonalidade para séries temporais
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2.4. Autocovariancia e autocorrelacao

A autocovariancia e a autocorrelacdo desempenham papéis cruciais na analise
de séries temporais e sdo fundamentais para o desenvolvimento de modelos de
previsdo. Elas oferecem insights valiosos sobre a dependéncia temporal entre as
observactes, permitindo a identificacdo de padrées e comportamentos ao longo do

tempo.

2.4.1. Autocovariancia

A autocovariancia € uma medida estatistica que descreve a covariancia entre
duas observacfes em uma série temporal, levando em consideracao a diferenca de
tempo entre elas. Ela indica como as observacfes em diferentes momentos no tempo

estdo relacionadas em termos de suas flutuagdes conjuntas (Brockwell & Dauvis,
2016). A autocovariancia entre duas observacdes X; e X; ., onde k é a diferenca de

tempo (lag), € definida como:

Cov(Xe, Xeri) = E[(Xe — W)Xy — W] (3)

Férmula da autocovariancia
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Onde:

- X; e X;, sdo as observagdes nos tempos t e t+k, respectivamente.
- U € amédia da série temporal.

A autocovariancia é uma medida util para entender como as flutuacées nos
dados estéo relacionadas ao longo do tempo. Se a autocovariancia diminui & medida
gue a diferenca de tempo k aumenta, isso sugere que as observacdes se tornam

menos relacionadas a medida que se afastam umas das outras no tempo.

2.4.2. Autocorrelacao

A autocorrelacdo € uma versdo padronizada da autocovariancia e é
frequentemente usada na analise de séries temporais. Ela mede a relacao linear entre
as observacfes em diferentes momentos no tempo, apés a remoc¢do do efeito da
média e da escala (normalizacdo) (Davis & Hsu, 2018). A funcao de autocorrelagcédo
(ACF) é definida como:

ACF(k) = COU(Xt, Xt+k) / VClT'(Xt) (4)

Formula da autocorrelagéo

Onde:
- ACF (k) é a autocorrelagdo entre as observacoes X; e X; .

- Cov(X;, X;4+x) é aautocovariancia entre as observagdes.

- Var(X;) é avariancia das observagdes no tempo t.

A funcéo de autocorrelacdo é frequentemente representada graficamente em
um grafico conhecido como "gréafico de autocorrelacédo” ou "ACF plot". Ele fornece
informacdes sobre a dependéncia temporal das observacdes em diferentes lags

(diferencas de tempo):
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Grafico 6 - Autocorrelacdo para diferentes lags
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Fonte: Davis, R. A., & Hsu, S. L. (2008)

Se a autocorrelacdo em um dado lag k for proxima de 1, isso sugere uma forte
correlacdo positiva entre as observagdes em t e t+k. Se a autocorrelagcdo em um lag
k for préxima de -1, isso sugere uma correlacdo negativa. Se a autocorrelacdo for
préxima de 0, isso indica que as observacgfes sao praticamente ndo correlacionadas.

A principal diferenca entre a autocovariancia e a autocorrelacdo estd na
normalizacdo. A autocovariancia mede a covariancia bruta entre duas observacfes
em diferentes momentos no tempo, enquanto a autocorrelacdo normaliza essa
covariancia, tornando-a independente das escalas das variaveis. A autocorrelacao
varia de -1 a 1, o que facilita a interpretacdo da forca e da direcdo da relacao linear
entre as observacdes. A autocovariancia ndo possui essa normalizacdo, o que torna
mais dificil comparar a forga da relagdo em diferentes momentos no tempo ou entre

diferentes séries temporais.

2.4.3. Funcao de Autocorrelacdo Parcial

A funcao de autocorrelacdo parcial (PACF - Partial Autocorrelation Function) é
uma ferramenta importante na analise de séries temporais, especialmente na
identificacdo da ordem do componente autorregressivo (AR) em modelos ARIMA.

A PACF mede a correlacdo entre uma observacdo em um determinado ponto
no tempo e suas observacdes passadas, levando em consideracdo e removendo 0s

efeitos das observac6es intermediarias. Isso significa que a PACF revela a correlacao
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direta entre a observacao atual e observagdes passadas, excluindo a influéncia dos
valores intermediarios (Box & Jenkins, 2015).

A funcdo de autocorrelacdo parcial pode ser obtida de maneira iterativa,
calculando as autocorrelacdes parciais para diferentes valores de atraso (lag). A
formula para a autocorrelagcdo parcial em um determinado atraso k=3, por exemplo é

dada por:

PACF = Cov(Xt,Xt_3IXt_l,Xt_z)/\/Var(XtIXt_l,Xt_z) « Var(Xe_s|1X,—1, Xi—2) (B)

Foérmula da autocorrelacéo parcial

Abaixo, temos o grafico do PACF. Sua interpretacdo envolve observar os

padrdes nas autocorrelacdes parciais em diferentes atrasos (lags):

Gréfico 7 - PACF
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Fonte: Davis, R. A., & Hsu, S. L. (2008)

Os lags no grafico do PACF que se estendem além dos limites de confianca
sdo considerados significativos. Isso significa que a autocorrelacdo parcial nesses
lags é estatisticamente diferente de zero.

A ordem apropriada do componente AR é frequentemente determinada pelo
namero de lags significativos no gréafico do PACF. Por exemplo, se houver apenas um
lag significativo, isso sugere um modelo AR (1).

Em muitos casos, o grafico do PACF mostra um corte subito apos um

determinado lag. Isso sugere que os lags anteriores tém autocorrelacdes parciais
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significativas, mas as autocorrelagbes parciais dos lags subsequentes séo
essencialmente zero. Esse corte subito é uma indicagdo da ordem do componente
AR.

2.5. Modelos de Previsdo de Séries Temporais

Nessa secdo, serdo exploradas uma variedade de abordagens que
desempenham um papel crucial na analise preditiva. Comec¢ando com a simplicidade
da média movel simples e da regressao linear, avancaremos para técnicas mais
sofisticadas, como as estratégias de suavizagdo exponencial simples, dupla e tripla,
cada uma adaptada para lidar com diferentes situacfes de sazonalidade e tendéncia.

O Modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) sera
introduzido, destacando sua capacidade de lidar com padrbes mais complexos,
enquanto o Seasonal ARIMA (SARIMA) sera explorado para acomodar sazonalidades
especificas ao longo do tempo. Essa diversidade de métodos oferecerd uma
compreensao abrangente das ferramentas disponiveis para a modelagem e previsao
de séries temporais, permitindo uma selecéo criteriosa conforme as caracteristicas

especificas de cada conjunto de dados.

2.5.1. Média Mével Simples

A previsdo de demanda por média movel é uma técnica simples e amplamente
utilizada na analise de séries temporais para estimar valores futuros com base na
média dos valores passados (Brockwell & Davis, 2016). Essa abordagem assume que
o0 comportamento futuro da série temporal sera semelhante ao comportamento médio
observado no passado.

A média movel simples é calculada tomando-se a média aritmética dos ultimos
n valores da série temporal. A férmula para o célculo da média movel simples em um

determinado ponto de tempo t é:

A1+ A+ Ay

SMA = — (6)

Equacéo da média movel
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Onde:
- SMA é o valor da média movel simples no instante t;
- A, é ademanda real no periodo n;

- n é o nuamero de periodos.

Quando o numero de periodos observados é pequeno, a média movel sera
mais sensivel as variagdes de curto prazo, pois considerara menos valores passados
em sua média. Isso pode levar a uma previsdo mais volatil, que seguira as oscilacées
da série original de forma mais proxima. A SMA de menor ordem é adequada quando

se deseja uma previsdo mais responsiva a mudancgas recentes na série.

Gréfico 8 - Média movel de 5 periodos
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Fonte: Davis, R. A., & Hsu, S. L. (2008)

Por outro lado, se o numero de periodos for maior, a média moével sera mais
suavizada e menos sensivel a flutuacdes de curto prazo. A previsdo tera menos
oscilacdes e seguird mais de perto uma tendéncia ou padréo sazonal de longo prazo.
A SMA de maior ordem é util quando o objetivo € obter uma previsdo mais estavel e

eliminar o ruido da série temporal.
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Grafico 9 - Média movel de 50 periodos
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Fonte: Davis, R. A., & Hsu, S. L. (2008)

Uma limitagdo das médias mdveis é que elas sdo métodos lineares e nao
consideram relacionamentos mais complexos entre as variaveis. Em séries temporais
com padrdes néo lineares ou relacionamentos nao lineares, as médias moveis podem
nao ser capazes de capturar adequadamente esses padrdes, resultando em
previsdes imprecisas. Além disso, as médias méveis podem ser sensiveis a outliers

presentes na série temporal, afetando a preciséo das previsoes.

2.5.2. Regressao Linear

A previsdo por regressdo linear é uma técnica estatistica utilizada para
estabelecer uma relacao linear entre uma variavel dependente (ou de resposta) e uma
ou mais variaveis independentes (ou de preditores). E frequentemente empregada
para fazer previsdes ou estimativas com base em dados historicos e nas relagbes
lineares identificadas (Montgomery & Vining, 2012). O modelo de regressao linear
representado pela seguinte equacao:

y=P0Fo+ Br*xs+ -+ Prxxp+ e (7)

Equacéo da regresséo linear

Onde:

- Y é avariavel dependente que desejamos prever;

- X1, X2, ..., Xk sd@o as variaveis independentes que podem afetar Y;
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- po, p1, B2, ..., Pk sdo os coeficientes de regressdo que representam as
inclinagdes da reta;
- erepresenta o termo de erro, que € a diferenca entre os valores observados e

os valores previstos pelo modelo.

O objetivo da previsdo por regressdo linear € estimar os valores dos

coeficientes o, f1, B2, ..., Pk para que o modelo seja capaz de prever Y com base nos

valores conhecidos de X1, X2, ..., Xk.

Os coeficientes fo, f1, 2, ..., Pk sdo estimados a partir dos dados histéricos

através de técnicas de ajuste de regressao, como o método dos minimos quadrados,
gue visa minimizar a soma dos quadrados dos residuos (diferencas entre os valores

observados e os valores previstos pelo modelo). Para fazer previsbées futuras com o

modelo de regressao linear, basta substituir os valores conhecidos de X1, X2, ..., Xk

na equacao e calcular o valor estimado de Y.

Gréfico 10 - Exemplo de regresséo linear
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Fonte: Hyndman, R. J., & Athanasopoulos, G. (2021)

A previsdo por regressao linear pode ser utilizada em diversos contextos,
desde previsdes de vendas e demanda, até analises financeiras e econémicas. No
entanto, € importante ressaltar que a técnica assume uma relacéo linear entre as
variaveis, 0 que pode ser uma limitacdo em casos em que as relacdes sao mais

complexas.
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2.5.3. Suavizacdo Exponencial Simples

A suavizacdo exponencial simples € uma técnica de previsdo de séries
temporais que calcula previsdes futuras com base em uma média ponderada dos
valores passados, dando mais peso aos valores mais recentes. Essa abordagem é
particularmente Util para séries temporais com padrdoes de comportamento estaveis e
sem padrdes sazonais ou tendéncias significativas (Hyndman & Athanasopoulos,
2021).

A previsdo em suavizacao exponencial simples é baseada em duas etapas:
inicializagéo e atualizagdo. A inicializagao envolve a definicdo de um valor inicial de
suavizacdo e uma previsao inicial. A atualizacdo é realizada a cada novo periodo,
utilizando a formula de suavizacdo exponencial para obter a previsdo para o proximo

periodo. A formula para a suavizacao exponencial simples € representada como:

B, = axD .+ (1—a)=*B;4 (8)
F.(t+k) =B,
k=1,2,..

Equacdo compacta de suavizacdo exponencial simples

Onde:

e B, é a base para previsdo no periodo t;

e D, é o valor observado na série temporal no periodo t;

e B, _, é abase anterior para previsdo, ou seja, a base da previsédo para o
periodot - 1;

e ( é o fator de suavizacao, um valor entre 0 e 1 que determina o peso atribuido

aos valores passados em relacdo aos valores mais recentes. Quanto mais
proximo de 1, maior o peso dado aos valores recentes;

e [, é aprevisdo para o periodo t.

A escolha adequada do valor de a é fundamental para o desempenho da

suavizagdo exponencial simples. Valores altos de a enfatizam mais os valores

recentes, tornando a previsdo mais responsiva a mudancas recentes nos dados, mas
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também mais suscetivel a flutuacdes aleatorias. Valores baixos de a resultam em
uma previsdo mais suave e estavel, mas podem demorar a reagir a mudancgas
significativas na série.

A suavizacdo exponencial simples € uma técnica facil de implementar, sendo
amplamente utilizada para previsbes de curto prazo em séries temporais com
comportamento relativamente estavel. No entanto, em séries com tendéncias,
sazonalidades ou padrdes mais complexos, outras variantes da suavizacao
exponencial, como a suavizacao exponencial dupla e a suavizacao exponencial tripla,

podem ser mais apropriadas.

Gréfico 11 - Suavizagdo exponencial simples
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Fonte: Adaptado de Namhias, S. (2009)

2.5.4. Suavizacdo Exponencial Dupla (Holt)

A suavizacao exponencial dupla, também conhecida como Método de Holt, é
uma técnica de previsdo de séries temporais que leva em consideragédo a tendéncia
dos dados. Ela é uma extensao da suavizacdo exponencial simples, permitindo fazer
previsdes em séries temporais que apresentam padrdes de tendéncia (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021). O modelo de suavizacdo exponencial dupla é representado

pelas seguintes equacdes de atualizacao:

B, = axD +(1—a)*(Be_q+ Te_y) 9)
To=B*B;—Bi_)) + (1 =) x Ty
F.(t+k) = B, + kT,
k=1,2,..
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Equacbes de suavizacdo exponencial dupla

Onde:
e D, - demanda do periodo t;
e B, - base ao final do instante t;

e T, - tendéncia ao final do instante t;
e ( - constante de suavizagéo para Base;
e /3 - constante de suavizagdo para Tendéncia;

e F, (u) - previsdo ao final do periodo t para o periodo u (u>t).

O método de Holt € uma abordagem iterativa, onde os valores iniciais de Base
e Tendéncia sdo estimados a partir dos primeiros valores observados da série
temporal, e em seguida, as equacfes de atualizacdo sao aplicadas sequencialmente
para estimar os valores futuros.

A suavizacao exponencial dupla € amplamente utilizada em previsédo de séries
temporais com padrdes de tendéncia moderadamente ou fracamente definidos. No
entanto, ela assume que a tendéncia muda de forma constante ao longo do tempo, o

gue pode ser uma limitagdo em séries com comportamentos mais complexos.

Gréfico 12 - Suavizacao exponencial dupla
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Fonte: Adaptado de Namhias, S. (2009)

2.5.5. Suavizacdo Exponencial Tripla (Holt-Winters)

A suavizacao exponencial tripla, também conhecida como Holt-Winters, € uma

técnica de previsdo de séries temporais que leva em conta trés componentes
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principais: tendéncia, sazonalidade e erro. Essa abordagem €& especialmente (Util
guando a série temporal apresenta padrbes sazonais e tendéncias (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021). O modelo de suavizagcédo exponencial tripla € representado

pelas seguintes equacoes:

Bi= a* 2+ (1—a)*(Bey + T_y)  (10)

It—p,

Tp=B*B—Beo) + (1 =)+ T4

D
I, = V*_t+(1—Y)*It—L
B,

F(t+k) =B+ kTy) * I_ 4«
k=1,2,..,L

Equacbes de suavizagéo exponencial tripla

Onde:
e D, - demanda do periodo t;
e B, - base ao final do instante t;
e T, - tendéncia ao final do instante t;

e [, - indice de sazonalidade do instante t;

e ( - constante de suavizagao para Base;

e /3 - constante de suavizagdo para Tendéncia;

e y - constante de suavizagao para Sazonalidade;

e F.(u) - previsdo ao final do periodo t para o periodo u (u>t);

e L —tempo de uma estacdo completa.

As equacdes de nivel, tendéncia e sazonalidade sdo usadas para atualizar os
valores dos componentes em cada periodo. A previsao é feita através da combinacgao
desses componentes, projetando-os k periodos no futuro. O método de suavizacao
exponencial tripla € adequado para séries temporais com tendéncias e padrées
sazonais, e pode ser aplicado em diferentes contextos, como previsdes de vendas,
demanda, producdo e outras séries temporais com comportamentos sazonais e

tendéncias.
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2.5.6. Modelo ARIMA

De acordo com Box e Jenkins (2015), o Modelo ARIMA (AutoRegressive
Integrated Moving Average) € uma abordagem sofisticada que combina trés
componentes essenciais para modelagem de séries temporais: 0 componente
autorregressivo (AR), a média mével (MA) e a diferenciacao (). A equacdo do ARIMA

(p,d,q) é expressa por:

Yt = ®1Yt_1 + e + ¢th_p + Qlé't_l + A + qut—q + gt (11)
Equacéo do modelo ARIMA

Onde:

e p - ordem do componente autoregressivo (AR), que representa o numero de
lags incluidos no modelo;

e d - ordem de diferenciacdo, que representa o nimero de vezes que a série
temporal foi diferenciada para torna-la estacionaria;

e g - ordem do componente de média mével (MA), que representa o numero de
lags dos erros incluidos no modelo;

e Y, - € o valor da série temporal no tempo t;

e @4, ..., @, sdo os coeficientes autoregressivos;

e 0, .., 8, sdo os coeficientes da media movel;

e & -termo de erro no tempo t.

O componente AR mede como a observacao atual da série temporal esta
relacionada as observacdes anteriores em termos de atrasos (ou lags). A ordem do
componente AR € representada como "p" e indica quantos lags passados sao
considerados no modelo. Por exemplo, um modelo AR (2) inclui as duas observagoes
imediatamente anteriores. Existem alguns passos para identificar o parametro “p”
mais adequado do modelo.

Primeiro, comecar tracando o grafico da série temporal original e observar se
h& algum padrdo de comportamento que sugira uma relacdo com observacdes
passadas. Depois, examinar o grafico ACF para identificar lags (atrasos) com

autocorrelacdes significativas. Lags com autocorrelacdes que ultrapassam as faixas
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de confianca (geralmente 95% ou 99%) podem ser candidatos a "p" no componente
AR. Por fim, usar o gréfico PACF para identificar lags com autocorrelagcbes parciais
significativas. O primeiro pico no PACF que nao é explicado pelo pico anterior pode
indicar a ordem "p" apropriada para o componente AR.

J& o componente MA modela como a observacao atual depende dos erros (ou
residuos) passados em termos de atrasos (lags). A ordem do componente MA é
representada como "q" e indica quantos erros passados sao considerados no modelo.
Um modelo MA (1) considera apenas o erro mais recente. Existem alguns passos
para identificar o parametro “q” mais adequado do modelo.

Apbs identificar a ordem "p" para o componente AR, repetir 0 processo para o
componente MA, tracando o gréafico da série temporal original, o que pode fornecer
insights sobre padrdes que podem estar relacionados aos erros passados. Depois,
examinar o grafico ACF novamente, mas agora, concentrando nos lags com
autocorrelacdes significativas. Lags com autocorrelagdes fora das faixas de confianga
podem ser candidatos a "q" no componente MA. Apds isso, usar o grafico PACF para
identificar lags com autocorrelacfes parciais significativas. O primeiro pico no PACF
gue ndo é explicado pelo pico anterior pode indicar a ordem "q" adequada para o
componente MA.

Para determinar se sera utilizado um modelo AR (“p” maior que 0), MA (“q”

maior que 0) ou ARMA (“p” e “g” maiores que 0), € possivel basear-se no quadro a
seguir, fornecido por Montgomery, Jennings e Kulahci no livro “Introduction to Time

Series Analysis and Forecasting”:

Quadro 1 - Comportamento teérico do ACF e PACF para séries estacionarias

Modelo ACF PACF
Decaimento exponencial
AR(P) e/ou senoide amortecida

Corte subito apos lag p

Decaimento exponencial

MA(a) Corte subito apos lag q e/ou senoide amortecida
ARMA(p.q) Decaimento exponencial Decaimento exponencial
P.9 e/ou senoide amortecida e/ou senoide amortecida

Fonte: Montgomery, Jennings & Kulahci (2015)

Abaixo, podemos observar o comportamento dos graficos de ACF e PACF para
um modelo AR(2), visto que o ACF possui comportamento senoidal amortecido e o

PACF possui um corte subito.



50

Grafico 13 - ACF para um modelo AR(2)
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Gréfico 14 - PACF para um modelo AR(2)
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Fonte: Montgomery, Jennings & Kulahci (2015)

Por fim, a diferenciacdo refere-se ao processo de tornar a série temporal
estacionaria, 0 que € necessario para aplicar o ARIMA. A ordem de diferenciacéo &
representada como "d" e indica quantas vezes a série é diferenciada para atingir a
estacionariedade. Isso geralmente envolve calcular a diferenga entre uma observacéao
e a observacgéao anterior. Existem alguns passos para identificar o parametro “d” mais
adequado do modelo.

Antes de determinar a ordem da diferenciacéo, testar a estacionariedade da
série temporal usando analise visual ou o teste Augmented Dickey-Fuller (ADF), por
exemplo. Se a série ndo for estacionaria, sera necessaria a diferenciacao. Depois,

aplicar diferenciacdo uma vez (d = 1) e testar novamente a estacionariedade.
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Continuar aplicando diferenciacdo até que a série seja estacionaria. A ordem "d" é o
namero de vezes que a diferenciacdo é necessaria para tornar a série estacionaria.

Para selecionar os parametros de maior precisdo do modelo, € possivel utilizar
algumas meétricas, como o AIC, o BIC ou o RMSE. O Critério de Informacédo Akaike
(AIC) é uma métrica usada para comparar modelos estatisticos, incluindo modelos
ARIMA, com o objetivo de escolher o modelo que melhor se ajusta aos dados e, ao
mesmo tempo, evita a complexidade excessiva. Quanto menor o valor do AIC, melhor
0 modelo é considerado em termos de equilibrio entre ajuste e complexidade.

O Critério de Informacgdo Bayesiano (BIC), também conhecido como Critério
de Schwarz, é semelhante ao AIC, mas aplica uma penalizacdo maior a complexidade
do modelo. A ideia € evitar o overfitting (ajuste excessivo) mais rigorosamente do que
o AIC. Ja a Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE) calcula a média das diferencas
entre as previsdes do modelo e os valores reais dos dados. Quanto menor o RMSE,
melhor o modelo é em termos de preciséo.

Em resumo, o AIC e o BIC sao critérios de selecdo de modelo que buscam
equilibrar o ajuste aos dados e a complexidade do modelo, com o BIC sendo mais
rigoroso em relacdo a complexidade. O RMSE € uma métrica de erro que avalia a
precisao das previsdes do modelo em relagcédo aos dados reais.

Adicionalmente, € possivel empregar técnicas mais avancadas, como o
meétodo de “Grid Search” aliado a Validagdo Cruzada, a fim de identificar o conjunto
ideal de parametros. Nessa abordagem, realiza-se uma exploracdo sistematica por
meio de uma grade de diferentes combina¢des de parametros para o modelo ARIMA.
Para cada conjunto de parametros, o modelo é ajustado aos dados e, em seguida,
avalia-se o desempenho utilizando técnicas de validagéo cruzada. Esse processo de
validagao cruzada proporciona uma avaliagdo mais robusta do modelo, considerando
diferentes divisdes dos dados em conjuntos de treinamento e teste, contribuindo para
uma sele¢do mais precisa dos parametros que resultam em melhor desempenho

preditivo.

2.5.7. Modelo SARIMA

De acordo com Box e Jenkins (2015), o Modelo SARIMA (Seasonal
AutoRegressive Integrated Moving Average) é uma extensdo do ARIMA que leva em

consideracdo a sazonalidade presente em muitas séries temporais. Além dos
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componentes AR, | e MA do ARIMA, o SARIMA também inclui trés componentes
sazonais adicionais: o componente Sazonal Autorregressivo (SAR), 0 componente
Sazonal de Diferenciacdo (D), e o componente Sazonal de Média Mdvel (SMA). A

equacao do SARIMA (p,d,q)(P,D,Q,s) pode ser expressa por:

Yt = ®1Yt_1 + b + ®th—p + 018,:_1 + b + qut—q + gt +
b1V + -+ PpYips + 0185+ Op&r_gs (12)
Equacéo do modelo SARIMA

Onde:

e p - ordem do componente autorregressivo (AR) para os lags ndo sazonais;

e d - ordem de diferenciacdo nado sazonal;

e g - ordem do componente de média mével (MA), para os lags dos erros ndo
sazonais;

e P - ordem do componente autorregressivo (AR) para os lags sazonais;

e D - ordem de diferenciacéo sazonal;

e ( - ordem do componente de média moével (MA), para os lags dos erros
sazonais;

e s - periodo sazonal, que representa o numero de observacfes em uma
temporada completa,

e Y, - é o valor da série temporal no tempo t;

e @4, ..., @, sdo os coeficientes autorregressivos nédo sazonais;
e 0, .., 0, sdo os coeficientes de média movel ndo sazonal;

e ¢4, ..., b, sdo os coeficientes autorregressivos sazonais;

e O, ..., 6, sdo os coeficientes da media mével sazonal;

e & -termo de erro no tempo t.

O componente Sazonal Autorregressivo (SAR) é similar ao componente AR,
entretanto, captura a relacdo linear entre uma observacdo e suas observacdes
passadas em lags sazonais. A ordem do componente SAR é representada por "P".
Para identificar o parametro "P" mais adequado do modelo, os seguintes passos
podem ser seguidos.
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Inicialmente, € recomendavel tracar o grafico da série temporal original e
verificar a presenca de padrbes sazonais evidentes, como picos regulares em
determinados intervalos de tempo. Em seguida, o grafico de Funcdo de
Autocorrelacdo Sazonal (SACF) € utilizado para identificar lags sazonais com
autocorrelacdes significativas. Lags cujas autocorrelagdes ultrapassem as faixas de
confianga sazonal podem ser considerados candidatos para o parametro "P" no
componente SAR.

O componente Sazonal de Diferenciacdo (I) € analogo a diferenciacdo néo
sazonal, mas é aplicado em lags sazonais. A ordem do componente de diferenciacao
sazonal € indicada por "D". A identificacdo do parametro "D" mais adequado do
modelo segue alguns passos.

Antes de determinar a ordem da diferenciacdo sazonal, € importante realizar
testes de estacionariedade nos dados sazonais usando o teste Augmented Dickey-
Fuller (ADF) ou outro teste apropriado. Se os dados sazonais nao forem
estacionarios, € necessaria a aplicacao da diferenciacado sazonal. Posteriormente, a
diferenciacdo sazonal é aplicada uma vez (D = 1), e € novamente testada a
estacionariedade sazonal. O processo é repetido até que os dados se tornem
estacionarios em termos sazonais, sendo que a ordem "D" corresponde ao numero
de vezes que a diferenciacdo sazonal é necessaria para atingir a estacionariedade.

Por fim, o componente Sazonal de Média Modvel (SMA) é similar ao
componente MA, porém, captura a relacéo linear entre uma observacao e os erros de
previsdo em lags sazonais. A ordem do componente SMA é denotada por "Q". Para
identificar o parametro "Q" mais adequado do modelo, 0os seguintes passos sao
seguidos.

Apos identificar a ordem "P" para o componente SAR, 0 processo é repetido
para o componente SMA. Neste caso, € recomendavel examinar o grafico da série
temporal original em busca de padrdes relacionados a erros sazonais. Em seguida, o
gréfico SACF é utilizado novamente, desta vez focando nos lags com autocorrelagdes
sazonais significativas. Lags cujas autocorrelagcdes ultrapassam as faixas de
confianca sazonal podem ser considerados candidatos para o parametro "Q" no
componente SMA.

Assim como para o modelo ARIMA, também é possivel empregar o método de
“Grid Search” aliado a Validacdo Cruzada, para identificar o conjunto ideal de

parametros. Nessa abordagem, realiza-se uma exploragcédo sistematica por meio de



54

uma grade de diferentes combinacfes de parametros para o modelo SARIMA. Para
cada conjunto de parametros, o modelo é ajustado aos dados e, em seguida, avalia-

se 0 desempenho utilizando técnicas de validacdo cruzada.

2.6. Erros nos Métodos de Previsdo

Na avaliacdo de modelos de previsdo de séries temporais, a analise dos erros
desempenha um papel fundamental para entender o desempenho e a confiabilidade
das projecbes. Diversas métricas sao empregadas para mensurar a discrepancia
entre as previsoes e os valores reais, oferecendo insights valiosos sobre a precisao
do modelo.

Nesta secdo, examinaremos quatro métricas: Erro Médio (ME), Erro Absoluto
Médio (MAE), Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) e a Raiz do Erro Quadratico
Médio (RMSE). Cada uma dessas métricas fornece uma perspectiva Unica sobre
diferentes aspectos do desempenho do modelo, permitindo uma avaliacao

abrangente das capacidades de assertividade na previsao.

2.6.1. Erro Médio (ME)

O erro médio, “Mean Error" em inglés, € uma métrica de avaliacao usada para
medir a precisdao de um modelo de previsdo ou estimativa em relacdo aos valores
reais. Ele é calculado como a média dos desvios entre as previsdes feitas pelo modelo

e os valores reais. A formula geral para calcular o erro médio é a seguinte:

D¢—F,
ME = T, 20 ()

Equacéo do Erro Médio

Onde:
- D;: Os valores reais ou observados na amostra.
- F;: Os valores previstos pelo modelo.

- N: O numero total de observacfes na amostra.
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O erro médio pode ser positivo ou negativo, dependendo se o modelo tende a
superestimar ou subestimar os valores reais. Um erro médio proximo de zero indica
gue o modelo esta fazendo previsées que, em meédia, sdo proéximas aos valores reais.

E importante notar que o erro médio ndo leva em consideracdo a magnitude
dos desvios individuais; ele apenas calcula a média dos desvios. Desse modo, ele
pode n&o capturar completamente a qualidade geral de um modelo de previsao,

especialmente se houver desvios substanciais em algumas previsdes.

2.6.2. Erro Absoluto Médio (MAE)

O Erro Absoluto Médio (MAE, em inglés) mede a magnitude média das
diferencas absolutas entre os valores previstos e o0s valores reais. Em outras palavras,
o MAE calcula a média das diferencas positivas (sem considerar a direcdo) entre as
previsdes e os dados reais. A formula para calcular o Erro Absoluto Médio é a

seguinte:

MAE = 3, P g

Equacéo do Erro Absoluto Médio

Onde:
- D;: Os valores reais ou observados na amostra.
- F;: Os valores previstos pelo modelo.

- N: O numero total de observacdes na amostra.

Quanto menor o MAE, mais precisa é a previsao, pois indica que as previsdes
estdo mais proximas dos valores reais. Por outro lado, um MAE maior indica que as

previsfes tém uma maior dispersdo em relacdo aos valores reais.

2.6.3. Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)

O Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE, em inglés) mede a precisdao de um
modelo de previsdo em relacdo aos valores reais e expressa O erro como uma

porcentagem da demanda real. O MAPE é especialmente util quando se deseja
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entender o quéo precisas sdo as previsdes em termos percentuais, o que facilita a

interpretagcdo do erro. A formula para calcular o MAPE é a seguinte:

Dt—Ft|

MAPE = {.V:1| ’jvf (15)

Equacéo do Erro Percentual Absoluto Médio

Onde:
- D;: Os valores reais ou observados na amostra.
- F;: Os valores previstos pelo modelo.

- N: O numero total de observa¢des na amostra.

Quanto menor o valor do MAPE, mais preciso € o modelo de previsdo em
termos percentuais. No entanto, é importante observar que essa métrica pode nao
ser a métrica ideal em todos os cenarios, especialmente quando os valores reais sao
muito préximos de zero, pois isso pode resultar em valores infinitos ou indefinidos no

denominador.

2.6.4. Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE):

A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE, em inglés) é uma métrica de
avaliacdo que representa a raiz quadrada da média dos quadrados dos desvios entre
os valores previstos pelo modelo e os valores reais. O RMSE é uma medida de como
os erros de previsdo se distribuem em torno da média e é especialmente util para

penalizar erros maiores de forma mais intensa. A formula do RMSE é a seguinte:

N _
RMSE = /Z“(DT”W (16)

Equacao da Raiz do Erro Quadratico Médio

Onde:
- D;: Os valores reais ou observados na amostra.

- F;: Os valores previstos pelo modelo.
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- N: O numero total de observacfes na amostra.

Valores menores de RMSE indicam que o modelo tem um desempenho
melhor, pois o0s erros de previsdo sdo menores e mais proximos dos valores reais. No
entanto, uma desvantagem dessa métrica € que ele é sensivel a valores extremos,
ou seja, erros muito grandes podem distorcer significativamente o resultado. Portanto,
ao interpretar o RMSE, é importante considerar a escala dos dados e o contexto do
problema. Como o0 RMSE € expresso na mesma unidade de medida que os valores
reais, facilita a interpretacéo do erro médio em termos da unidade original da variavel

de interesse.
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3. ANALISE DA CHEGADA DOS PACIENTES

3.1. Descricdo do Processo

Para entender o processo de chegadas, foram realizadas algumas visitas de
campo no ICESP, conversando com os administradores do hospital, atendentes e
pacientes. O fluxograma abaixo auxilia no entendimento de como funcionam os

atendimentos no andar térreo do instituto:

Figura 3 - Fluxograma dos atendimentos no térreo

Balcao de
Visitant
erames E d Servico de
SPEraca L —" Emergéncia
/ Emergéncia
Entrada dos Token da Guiche do
. E n H
Pacientes mergenes Espera Torre Atendimento
Laranja
Balcao de Balcao de
- Inf ~
Recepgao Espera Torre nformacoes
O Hall de Entrada Verde \ Coleta de
© Torre Laranja Sangue

© Torre Verde

Fonte: formulacao prépria

Os pacientes entram no hospital com 3 possibilidades de atendimento inicial.
A primeira delas é o balcéo de visitantes no hall de entrada, no qual € feito o cadastro
do visitante, que em seguida vai ao elevador para realizar a visita ao leito desejado.
Outra possibilidade é a ida até o token de emergéncia, que fica dentro da torre laranja
- focada nos procedimentos como consultas, exames e quimioterapia.

Por fim, a ultima possibilidade — também a mais comum delas - € a ida ao
balcdo da recepgdo. Apos esse primeiro atendimento no balcéo, o paciente pode ir &
torre verde - responsavel pela coleta de sangue - ou para a torre laranja, a fim de
realizar o procedimento desejado. Em seguida, o paciente vai a torre designada e
realiza seu atendimento ja no térreo (como no caso da coleta de sangue) ou €&

encaminhado ao elevador.
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Figura 4 - Representacao 3D do fluxo de atendimento no térreo

Fonte: formulacao prépria (software de simulagdo Anylogic)

Figura 5 - Guichés de atendimento na torre laranja

Fonte: Youtube

3.2. Anélise dos Dados

Para realizar o estudo sobre a analise da chegada dos pacientes do hospital,
tivemos acesso a uma base de dados fornecida pelo ICESP, com informacdes de abril
de 2019 a agosto de 2019. Primeiramente, foi realizado um comparativo entre os
possiveis destinos que o paciente pode ter ao chegar no hospital. De acordo com a
tabela abaixo, 71.5% dos pacientes tém como destino a torre laranja, que é

responsavel pelos atendimentos e consultas no geral.
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O fluxo de maior representatividade no processo € a recep¢édo da torre laranja
(57.6% do total de chegadas), que realiza o primeiro atendimento dos pacientes, que
chegam nos guichés e sdo encaminhados aos andares superiores para o

procedimento ou consulta com o médico.

Quadro 2 - Distribuicao de destinos

Destino Torre Distribuicdo
Aval. Doc. Informactes Gerais 7.1%
Convocacao para Exames . 1.0%
) . Laranja 71.5%
Pré - Atendimento 5.9%
Recepgdo Torre Laranja 57.6%

Fonte: elaborado pelo autor

Visto que as chegadas na recepcéo da torre laranja sdo as mais significativas
- além de representarem um ponto de preocupacdo para os administradores do
ICESP devido a formacgéo de longas filas - o foco de estudo sera em relagéo a esse
destino. Abaixo, é possivel observar o padrdo de chegadas na recepcao da torre
laranja. Para facilitar a analise, removemos os dias com chegadas nulas, ja que o
ICESP néo funciona aos finais de semana (resultando em 104 observacdes diarias).

Gréfico 15 - Chegadas por dia (Recepcao Torre Laranja)
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Fonte: elaborado pelo autor
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O comportamento das chegadas por dia oscila entre 600 e 1200 chegadas, em
torno da média de 900 chegadas. O dia da semana com mais chegadas € segunda-
feira, tendo uma tendéncia de queda nos atendimentos até sexta-feira. Além disso,
as horas do dia com mais chegadas séo de 6 a 9 horas, tendo uma diminuicdo até
meio-dia. Ap6s 0 meio-dia, existe um aumento nas chegadas, que se mantém

elevadas até as 15 horas, com uma tendéncia de queda apds esse periodo.

Gréfico 16 - Média de chegadas por dia da semana e por hora
300
250
200

e Sepunda

150 e Torca
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100 === (uinta
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Fonte: elaborado pelo autor

Quadro 3 - Média de chegadas por dia da semana e por hora

Segunda Terca Quinta
6 204 158 130 153 138
7 240 174 150 166 167
8 217 182 182 180 167
9 224 201 181 207 182
10 168 163 128 162 134
11 127 124 112 112 96
12 186 165 158 150 102
13 177 162 151 141 99
14 170 142 132 126 33
15 86 78 65 73 41
16 33 25 18 34 15
17 14 9 7 10 5]
18 2 2 1 2 1
Total 1848 1585 1417 1514 1232

Fonte: elaborado pelo autor
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Ademais, o comportamento das chegadas € similar quando a comparacéo é
feita por més - para todos os meses observados na analise, as horas do dia com mais
chegadas séo de 6 a 9 horas, tendo uma diminuicdo até meio-dia, voltando a crescer

a partir das 12 horas, com tendéncia de queda a partir das 14 horas.

Gréfico 17 - Média de chegadas por més e por hora
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Fonte: elaborado pelo autor
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Quadro 4 - Média de chegadas por més e por hora

e A bl

e [\2i0
Junho

=g Julho

== Agosto

Hora Abril Maio Junho Julho Agosto
5] 151 147 154 164 167
7 177 173 180 181 186
8 182 183 181 186 197
9 196 192 198 197 213
10 140 143 156 148 167
11 121 117 120 110 106
12 165 156 152 145 143
13 155 159 148 135 133
14 147 133 133 122 118
15 71 68 73 65 67
16 25 24 26 25 26
17 9 9 9 11 9
18 1 2 1 2 2

Total 1,540 1,505 1,531 1,490 1,531

Fonte: elaborado pelo autor

Para compreender melhor o padrédo de chegadas dos pacientes, foi realizada
a decomposicao da série temporal, com o auxilio da biblioteca “statsmodels” do
Python.
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Grafico 18 - Série temporal original
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Fonte: elaborado pelo autor

Com o auxilio da mesma biblioteca do Python, foi realizado o teste de
estacionariedade de Dickey-Fuller, que produziu um p-valor de 1.8%. Portanto, a série
€ considerada estacionaria (por estar abaixo do limite de confianca de 5%). Além
disso, podemos confirmar visualmente que a série é estacionaria pois sua média
permanece aproximadamente constante ao longo do tempo, sem tendéncia 6bvia de
aumento ou diminuigao.

A estacionariedade de uma série temporal € fundamental pois facilita a
modelagem, torna as previsfes mais precisas e reduz o ruido nos dados. Em séries
estacionarias, os padrdes e propriedades estatisticas sdo mais consistentes ao longo
do tempo. Isso é particularmente util em modelos estatisticos, como 0 ARIMA, que

pressupdem estacionariedade.

Gréfico 19 - Tendéncia
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Fonte: elaborado pelo autor

O gréfico de tendéncia apresenta mudangas mais significativas entre os dias
40 e 70, com quedas e subidas bruscas (saindo de 800 até atingir 1000 chegadas
diarias). Apés o dia 70, a tendéncia da série temporal volta a apresentar
comportamento mais previsivel, sem alteracdes significativas, em torno de uma média

de 900 chegadas diarias.
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Grafico 20 - Sazonalidade
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Fonte: elaborado pelo autor

Ja o gréfico de sazonalidade apresenta padrdo bem definido, que pode ser

interpretado como a influéncia do dia da semana no nivel de chegadas. Como dito

anteriormente, o inicio da semana (segunda-feira) concentra a maior taxa de

chegadas diarias (1848, em média). No decorrer dos dias, a taxa de chegadas

decresce, atingindo seu ponto minimo na sexta-feira (média de 1232 chegadas

diarias).

Chegadas

Gréfico 21 - Residuos
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Fonte: elaborado pelo autor

Por fim, o grafico de residuos mostra que a série temporal possui um

comportamento bem definido, visto que os valores residuais se encontram em

intervalo absoluto de no maximo 200 chegadas, tendo sua média préxima de 0.
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4. APLICACAO DOS MODELOS DE PREVISAO

Para a aplicacdo dos modelos de previsao, foi adotada uma abordagem de
treinamento-teste, na qual 80% dos dados foram designados como conjunto de
treinamento. Essa divisdo permite que os modelos aprendam padrdes a partir dos
dados historicos (conjunto de treinamento) e, em seguida, sejam testados em 20%

dos dados restantes para avaliar sua capacidade de generalizagao.

4.1. Média Mével Simples

O primeiro método utilizado foi a média movel simples, que é calculada
tomando-se a média aritmética dos ultimos n valores da série temporal. A formula
para o célculo da média movel simples em um determinado ponto de tempo t é:

A1+ A+ Ay

SMA = a7
Onde:

- SMA é o valor da média mdvel simples no instante t;

- A, é achegada real no periodo n;

- n é o nuamero de periodos.
Quanto maior o numero de periodos, menor € a influéncia dos valores mais
recentes para o calculo da previsdo. Para realizar os testes, foram escolhidos os
periodosn=2en=5.

4.1.1. Periodo=2

Primeiro, realizamos a previsdo por média mével com nimero n de periodos

igual a 2, que considera as chegadas reais dos 2 dias anteriores.
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Grafico 22 - Média Movel Simples (n = 2)
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Fonte: elaborado pelo autor

Grafico 23 - Erro - Média Mével Simples (n = 2)
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Fonte: elaborado pelo autor

Graéfico 24 — Histograma de erros absolutos - Média Mével Simples (n = 2)
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Fonte: elaborado pelo autor
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Por ser um método pouco complexo, acaba ndo capturando a influéncia da
forte sazonalidade presente nessa série temporal. Além disso, a previsdo por média
movel tem um atraso inerente na resposta as mudancas nos padrdes, resultando em

elevados erros (como mostra o quadro abaixo):

Quadro 5 — Erros na previsédo por Média Mével (n = 2)

Erro Valor

Erro Médio (ME) -5.74

Erro Médio Absoluto (MAE) 170.36
Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) 19.78%
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) 204.05

Fonte: elaborado pelo autor
4.1.2. Periodo =5

O proximo periodo testado € o de n =5, ou seja, a previsdo sera realizada com

base nas chegadas reais dos 5 dias anteriores.

Grafico 25 - Média Movel Simples (n = 5)
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Fonte: elaborado pelo autor
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Grafico 26 - Erro - Média Mével Simples (n = 5)
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Fonte: elaborado pelo autor

Grafico 27 — Histograma de erros absolutos - Média Mével Simples (n = 5)
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Fonte: elaborado pelo autor
A escolha de n = 5 produziu uma leve melhora na precisdo. No entanto, ainda
observamos erros elevados, pois acaba néo capturando o padrdo sazonal de

chegadas.

Quadro 6 - Erros na previsédo por Média Movel (n = 5)

Erro Valor

Erro Médio (ME) -3.92

Erro Médio Absoluto (MAE) 135.33
Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) 16.10%
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) 160.18

Fonte: elaborado pelo autor
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4.2. Regressado Linear

O segundo método de previsdo utilizado é a regressdo linear - técnica

estatistica utilizada para estabelecer uma relacdo linear entre uma variavel

dependente e uma ou mais variaveis independentes (ou de preditores). O modelo de

regressao linear é representado pela seguinte equacao:

y=PBo+ Pr*xs+-+ Bpxxp+ € (18)

Onde:

- Y é avariavel dependente que desejamos prever;

- X1, X2, ..., Xk s@o as variaveis independentes que podem afetar Y;

- po, p1, B2, ..., Pk sdo os coeficientes de regressdo que representam as

inclinagdes da reta;

- erepresenta o termo de erro, que € a diferenca entre os valores observados e

os valores previstos pelo modelo.

Para a aplicacéo da regressao linear, empregou-se a biblioteca “Scikit-Learn”

no Python, fazendo uso da classe “LinearRegression”. Essa biblioteca proporciona

uma implementacdo robusta e flexivel de técnicas de regressao, permitindo a

modelagem eficaz dos relacionamentos entre variaveis. Uma das vantagens do seu

uso € a automacao do processo de encontro de coeficientes, tornando mais eficiente

a identificacdo dos pesos 6timos para cada variavel independente.

Chegadas

Graéfico 28 - Regressao Linear
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Fonte: elaborado pelo autor



Grafico 29 - Erro - Regresséo Linear
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Fonte: elaborado pelo autor

Gréfico 30 — Histograma de erros absolutos - Regressao Linear
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Fonte: elaborado pelo autor

A regressao linear pode nao capturar adequadamente os padrdes nao lineares

associados a sazonalidade. A modelagem linear é limitada em sua capacidade de

representar flutuacdes ciclicas, levando a previsdes imprecisas em periodos de

variacao sazonal, como € possivel observar no quadro de erros abaixo:

Quadro 7 — Erros na previsdo por Regressao Linear

Erro Valor

Erro Médio (ME) 41.74

Erro Médio Absoluto (MAE) 140.26
Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) 15.86%
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) 162.96
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Fonte: elaborado pelo autor

4.3. Suavizacdo Exponencial Tripla (Holt-Winters)

A suavizacao exponencial tripla, também conhecida como Holt-Winters, € uma
técnica avancada que leva em consideracdo a tendéncia e a sazonalidade,
proporcionando uma modelagem mais precisa e abrangente. Essa abordagem é
especialmente util quando a série temporal apresenta padrées sazonais e tendéncias.
Como as chegadas ao hospital possuem forte sazonalidade, € um modelo mais
adequado do que os mencionados anteriormente, como média movel e regresséo

linear. O modelo de suavizagdo exponencial tripla € representado pelas seguintes

equacoes:
By = ax Ii + (1 —a)* (Be—y + Teoy) (19)
t—-L

Te=B*B—Beo)) + (A=) * Ty

D
L=yt A=) sl
t
Ft(t + k) - (Bt + th) * It—L-I-k
k=1,2,..,L
Equacbes de suavizagdo exponencial tripla
Onde:

e D, - demanda do periodo t;
e P, - base ao final do instante t;
e T, - tendéncia ao final do instante t;

e |, - indice de sazonalidade do instante t;

e ( - constante de suavizagao para Base;

e [} - constante de suavizacdo para Tendéncia;

e 7y - constante de suavizagéo para Sazonalidade;

e F,(u) - previsdo ao final do periodo t para o periodo u (u>t);

e L — Tempo de uma estacdo completa.
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Para realizar a suavizacdo exponencial tripla, foi empregada a classe
“ExponentialSmoothing” do mdédulo “statsmodels.api.tsa”. Uma das principais
vantagens da utilizacao dessa classe é a capacidade de realizar um ajuste estatistico
para selecdo automatica dos melhores parametros do modelo. Isso é crucial, pois
elimina a necessidade de ajuste manual, permitindo que o proprio algoritmo
identifique a combinac&o mais apropriada de tendéncia, sazonalidade e suavizacao.

Outro ponto a favor é a capacidade de explorar paralelizacéo e otimizacéo, o
gue contribui significativamente para a eficiéncia computacional, especialmente em
grandes conjuntos de dados. A execucgao paralela acelera o processo de ajuste do
modelo, tornando-o mais rapido e adequado para lidar com grandes quantidades de
dados.

A tendéncia foi modelada como aditiva (“add”), enquanto a sazonalidade
também foi considerada aditiva (“add”), com uma periodicidade sazonal de 5 dias por
semana (“seasonal_periods” = 5). Essa abordagem visa capturar tanto as tendéncias
de longo prazo quanto os padrfes sazonais especificos, considerando a natureza
semanal dos dados.

A escolha de modelar a tendéncia e a sazonalidade como aditivas (add) foi
feita considerando o comportamento da série temporal. Em uma abordagem aditiva,
as contribuicdes da tendéncia e da sazonalidade sao adicionadas diretamente a série
temporal. Isso implica que as variacdes nos dados sao interpretadas como mudancas
absolutas, o que se alinha ao comportamento observado no grafico de tendéncia
(gréfico 19) e no gréfico de sazonalidade (grafico 20).

Na modelagem multiplicativa, as contribuicdes da tendéncia e da sazonalidade
sdo multiplicadas a série temporal. Isso implica que as variagbes sao interpretadas
como mudangas proporcionais, o que seria apropriado se as flutuacdes relativas
fossem mais relevantes em relagéo ao nivel absoluto.

Portanto, a escolha por uma abordagem aditiva é apropriada visto que as
variacdes absolutas na tendéncia e na sazonalidade sdo mais significativas para a

analise do que as variagcOes proporcionais.



Chegadas

Gréfico 31 - Suavizagdo Exponencial Tripla
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Fonte: elaborado pelo autor

Gréfico 32 - Erro - Suaviza¢do Exponencial Tripla
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Fonte: elaborado pelo autor

Gréfico 33 — Histograma de erros absolutos - Suavizagdo Exponencial Tripla

6_

Frequéncia
M w ' w
I ] 1 i

et
i

o
1

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Erro Absoluto



74

Fonte: elaborado pelo autor

O modelo retornou o parametro o igual a 0.005. Isso significa que o algoritmo

estad atribuindo uma importancia relativamente baixa para as observacfes mais
recentes ao fazer previsées. Em outras palavras, o modelo esta dando menos peso a
observagdo mais recente em comparacdo com as observacdes histdricas ao calcular
a previséo futura.

O parametro 3 também foi estimado como 0.005. Isso indica que a suavizacao
da tendéncia no modelo é baixa, dando menos importancia as tendéncias recentes
ao fazer previsdes futuras. O modelo esta mais inclinado a confiar nas tendéncias de
longo prazo em vez de reagir rapidamente a mudancgas recentes.

Quanto ao parametro vy, seu valor é 0.64. Esse valor significa que o modelo
atribui uma importancia moderada a sazonalidade mais recente ao calcular as
previsdes sazonais. Ele estd equilibrando entre a dependéncia das sazonalidades
passadas e a capacidade de se ajustar a padrdes sazonais mais recentes.

Ao adicionar a componente de sazonalidade no modelo, podemos observar
uma expressiva queda nos erros da previsdo (a variacdo do RMSE resultante da
suavizacao exponencial tripla em relacdo ao RMSE resultante da regressao linear foi

de -62%, aproximadamente):

Quadro 8 — Erros na previsao por Suavizagado Exponencial Tripla

Erro Valor

Erro Médio (ME) 34.67

Erro Médio Absoluto (MAE) 46.79

Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) 4.93%
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) 61.85

Fonte: elaborado pelo autor

4.4. Modelo ARIMA

Como mencionado anteriormente, o Modelo ARIMA (AutoRegressive
Integrated Moving Average) combina trés componentes essenciais para modelagem
de séries temporais: o0 componente autorregressivo (AR), a média moével (MA) e a

diferenciacao (I). A equacéo do ARIMA (p,d,q) € expressa por:
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Yt = ®1Yt_1 + tee + ®th—p + ngt—l + b + qut—q + gt (20)
Equacéo do modelo ARIMA

Onde:

e p - ordem do componente autoregressivo (AR), que representa o numero de
lags incluidos no modelo;

e d - ordem de diferenciacdo, que representa o nimero de vezes que a série
temporal foi diferenciada para torna-la estacionaria;

e g - ordem do componente de média movel (MA), que representa o numero de
lags dos erros incluidos no modelo;

e Y, - € o valor da série temporal no tempo t;

e @4, ..., @, sdo os coeficientes autoregressivos;

e 0, .., 8, sdo os coeficientes da media movel;

e & -termo de erro no tempo t.

O componente AR mede como a observacao atual da série temporal esta
relacionada as observacdes anteriores em termos de atrasos (ou lags). A ordem do
componente AR é representada como "p" e indica quantos lags passados sao
considerados no modelo.

Ja o componente MA modela como a observacao atual depende dos erros (ou
residuos) passados em termos de atrasos (lags). A ordem do componente MA é
representada como "q" e indica quantos erros passados sao considerados no modelo.

Por fim, a diferenciacdo refere-se ao processo de tornar a série temporal
estacionaria, 0 que € necessario para aplicar o ARIMA. A ordem de diferenciagéo é
representada como "d" e indica quantas vezes a série é diferenciada para atingir a
estacionariedade. Isso geralmente envolve calcular a diferenga entre uma observacao
e a observagéao anterior.

Para selecionar os parametros de maior precisdo do modelo, é possivel utilizar
algumas meétricas, como o AIC, o BIC ou o RMSE. O Critério de Informacéo Akaike
(AIC) é uma métrica usada para comparar modelos estatisticos, incluindo modelos
ARIMA, com o objetivo de escolher o modelo que melhor se ajusta aos dados e, ao
mesmo tempo, evita a complexidade excessiva. Quanto menor o valor do AIC, melhor

0 modelo é considerado em termos de equilibrio entre ajuste e complexidade.
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A fim de obter os melhores parametros do modelo, podemos utilizar os graficos
de autocorrelagcéo (ACF) e de autocorrelacao parcial (PACF):

Gréfico 34 - ACF
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Fonte: elaborado pelo autor

Gréfico 35 - PACF
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Fonte: elaborado pelo autor

Segundo o grafico de autocorrelacéo, temos o lag 5 como significativo, visto
gue se encontra fora dos limites de confianca de 95%. Apds esse lag, observamos
um comportamento de senoide amortecida. Ja em relacdo ao grafico de
autocorrelacdo parcial, também observamos o lag 5 como significativo, fora dos

limites de confianca de 95%. ApOs esse lag, existe um corte subito.
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De acordo com Montgomery, Jennings e Kulahci (2015), esse padrdo nos
gréficos de ACF e PACF implica em um modelo AR (5). Visto que a série €
estacionaria, ndo € necessaria diferenciacdo, ou seja, o parametro “d” € 0. Assim, a
melhor combinacéo de parametros do modelo ARIMA (p,d,q) € (5,0,0), o qual produziu
um AIC (métrica de desempenho) de 1032.

Para aplicar o modelo ARIMA, foi utilizada a classe “ARIMA” do maddulo

“statsmodels.tsa.arima.model” no Python, que gerou a seguinte previsao:

Gréfico 36 - Aplicagdo do modelo ARIMA (5,0,0)

1100 -
1000 A
©
T 900 - U ALAL
VY
5 800 -
700 - .
—— Chegadas Reais
600 - Previsao
0 20 40 60 80 100
Dia

Fonte: elaborado pelo autor

Gréfico 37 - Erro - Aplicagdo do modelo ARIMA (5,0,0)
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Fonte: elaborado pelo autor
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Grafico 38 — Histograma de erros absolutos - Aplicacdo do modelo ARIMA (5,0,0)
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Fonte: elaborado pelo autor

Quadro 9 — Erros na previsado pelo Modelo ARIMA

Erro Valor

Erro Médio (ME) 9.13
Erro Médio Absoluto (MAE) 104.24
Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) 12.14%
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) 131.39

Fonte: elaborado pelo autor

Ao analisar as previsfes geradas pelo modelo ARIMA para a série temporal, é
evidente que encontramos erros elevados, devido a presenca de forte sazonalidade
nos dados. O ARIMA, embora seja um modelo robusto para lidar com tendéncias e
padrdes de curto prazo, pode ter limitacbes quando confrontado com variacdes
sazonais mais complexas.

Diante disso, uma alternativa é considerar modelos mais complexos, como o
SARIMA, que séo projetados para lidar explicitamente com componentes sazonais.
O SARIMA incorpora elementos especificos para capturar a complexidade de padroes
sazonais, oferecendo uma abordagem mais apropriada para séries temporais com

sazonalidade forte.

4.5. Modelo SARIMA
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O Modelo SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average) é
uma extensao do ARIMA que leva em consideracdo a sazonalidade presente em
muitas séries temporais. Além dos componentes AR, | e MA do ARIMA, o SARIMA
também inclui trés componentes sazonais adicionais: 0 componente Sazonal
Autorregressivo (SAR), o componente Sazonal de Diferenciagéo (D), e 0 componente
Sazonal de Média Movel (SMA). A equacédo do SARIMA (p,d,q)(P,D,Q,s) pode ser

expressa por:

Yt = ®1Yt_1 + b + ¢th_p + Qlé't_l + A + gq‘gt—q + gt +
G1Yis+ -+ PpYips + 0185+ + Op&r_gs (21)
Equacéo do modelo SARIMA

Onde:

e p - ordem do componente autorregressivo (AR) para os lags ndo sazonais;

e d - ordem de diferenciacdo nado sazonal;

e ¢ - ordem do componente de média movel (MA), para os lags dos erros nao
sazonais;

e P - ordem do componente autorregressivo (AR) para os lags sazonais;

e D - ordem de diferenciacéo sazonal;

e ( - ordem do componente de média mével (MA), para os lags dos erros
sazonais;

e s - periodo sazonal, que representa 0 numero de observacbes em uma
temporada completa;

e Y, - € o valor da série temporal no tempo t;

e @4, .., 0, sdo os coeficientes autorregressivos ndo sazonais;
e 0, .., 0, sdo os coeficientes de média movel ndo sazonal;

e ¢4, ..., b, sdo os coeficientes autorregressivos sazonais;

e O, ..., 6, sdo os coeficientes da media mével sazonal;

e & -termo de erro no tempo t.
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O componente Sazonal Autorregressivo (SAR) é similar ao componente AR,
entretanto, captura a relacdo linear entre uma observacdo e suas observacgdes
passadas em lags sazonais. A ordem do componente SAR é representada por "P".

Ja o componente Sazonal de Diferenciacao (I) € analogo a diferenciacao nao
sazonal, mas é aplicado em lags sazonais. A ordem do componente de diferenciacao
sazonal € indicada por "D".

Por fim, o componente Sazonal de Média Movel (SMA) é similar ao
componente MA, porém, captura a relacao linear entre uma observacgéao e os erros de
previsdo em lags sazonais. A ordem do componente SMA é denotada por "Q".

Para encontrar a melhor combinacdo de parametros P, D e Q para o modelo
SARIMA (5,0,0)(P,D,Q,s), foi utilizado o método de “grid-search” no Python, com o
critério AIC como métrica de precisdo. O parametro s (numero de observacdes em
uma temporada completa) foi definido como 5, visto que o padrédo de chegadas se
repete a cada 5 dias (nimero de dias Uteis na semana). O intervalo de valores de
teste para os parametros P e Q foi definido como de 0 a 5, ja o intervalo para o
parametro D foi estipulado como de 0 a 2.

Como resultado, a melhor combinacdo gerada foi o modelo SARIMA
(5,0,0)(0,2,1,5), que produziu um AIC de 943. Para aplicacédo do modelo, foi utilizada
a classe “SARIMAX” do médulo “statsmodels.tsa.statespace.sarimax” no Python, que

gerou a seguinte previsao:

Gréfico 39 - Aplicagdo do modelo SARIMA (5,0,0)(0,2,1,5)
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Fonte: elaborado pelo autor
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Grafico 40 - Erro - Aplicacdo do modelo SARIMA (5,0,0)(0,2,1,5)
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Fonte: elaborado pelo autor

Gréfico 41 — Histograma de erros absolutos - Aplicagdo do modelo SARIMA(5,0,0)(0,2,1,5)
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Fonte: elaborado pelo autor

Quadro 10 — Erros na previséo pelo Modelo SARIMA

Erro Valor

Erro Médio (ME) 37.09

Erro Médio Absoluto (MAE) 46.42

Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) 4.97%
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) 56.8

Fonte: elaborado pelo autor
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De acordo com o quadro acima, podemos observar uma expressiva queda nos
erros, mostrando que o modelo SARIMA apresenta um desempenho superior, devido

a sazonalidade forte na série temporal em questao.

4.6. Escolha do Melhor Modelo

Para escolher o modelo de maior preciséo, utilizaremos os quatro tipos de
erros apresentados — erro médio (ME), erro médio absoluto (MAE), erro percentual
médio absoluto (MAPE), raiz do erro quadratico médio (RMSE) — associando pesos a

cada um, de acordo com sua complexidade. Os pesos escolhidos foram:

e Erro Médio (ME): peso 1;

e Erro Médio Absoluto (MAE): peso 2;

e Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE): peso 3;
e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE): peso 4.

A fim de normalizar os calculos, sera utilizado o valor absoluto do erro médio,

além de multiplicarmos por 100 o erro percentual médio absoluto.

Quadro 11 — Erros para cada modelo de previsao utilizado

Erro Media Mével | Regressdo Linear Holt-Winter ARIMA SARIMA
ME -3.92 41.74 34.67 9.13 37.09
MAE 135.33 140.26 46.79 104.24 46.42
MAPE 16.10% 15.86% 4.93% 12.14% 4.97%
RMSE 160.18 162.96 61.85 131.39 56.8
Total 963.6 1021.68 390.44 779.59 372.04

Fonte: elaborado pelo autor

De acordo com o quadro acima, é possivel observar que o modelo SARIMA é
0 mais adequado, pois possui 0 menor valor total com base no calculo de erro utilizado

— 0 que representa uma precisao mais elevada.
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5. CONCLUSAO

Ao concluir esta pesquisa, destaca-se a relevancia do Instituto do Cancer do
Estado de Sao Paulo (ICESP) como centro de referéncia no tratamento do cancer,
enfrentando desafios operacionais decorrentes da variagao na demanda de pacientes
ao longo do tempo. Este estudo teve como objetivo realizar um comparativo entre
modelos de previsdo de demanda, buscando identificar a abordagem mais adequada
para estimar com precisdo as taxas de chegadas de pacientes e, assim, possibilitar
um dimensionamento eficiente dos recursos hospitalares.

A revisdo bibliogréfica englobou os principais métodos de previsdo, como
suavizacao exponencial, modelos ARIMA e SARIMA, complementada por conceitos
estatisticos relevantes. O mapeamento do processo de chegadas no hospital,
realizado por meio de visitas de campo e analise de dados, proporcionou insights
valiosos para a aplicacdo dos métodos de previsao.

Os resultados obtidos, ao aplicar os métodos de previsdo em compara¢ao com
os dados reais, foram avaliados por métricas de erro, culminando na identificacdo do
modelo mais adequado para otimizar o dimensionamento dos recursos disponiveis.
Esta abordagem visa aprimorar a assertividade na previsdo da demanda futura,
contribuindo para a reducéo do tempo de espera dos pacientes.

A implementacdo do modelo escolhido tem o potencial de melhorar
significativamente a eficiéncia operacional do ICESP, resultando em servigcos mais
ageis, reducdo de filas e maior satisfacdo dos pacientes. Além disso, a
disponibilizacdo do cédigo-fonte e o treinamento proposto para um integrante
designado pelo instituto visam assegurar a continuidade e a autonomia na gestéo do
modelo, fortalecendo ainda mais seu impacto positivo no ambiente hospitalar.

Em sintese, este estudo ndo apenas fornece uma abordagem mais precisa
para a previsdo de demanda no ICESP, mas também oferece uma estratégia concreta
para melhorar a qualidade dos servi¢cos prestados, contribuindo para a eficiéncia

global do atendimento no instituto.



84

6. PROXIMOS PASSOS

Apoés a avaliacdo de diversos modelos de previsdo, incluindo média movel,
regressao linear, suavizacédo exponencial tripla, ARIMA e SARIMA, identificamos que,
por meio de métricas de precisdo, o modelo SARIMA se destacou como a escolha
mais eficaz para lidar com a forte sazonalidade presente nos dados de demanda
hospitalar fornecidos pelo ICESP.

O proximo passo envolve a apresentacdo dos resultados e recomendacdes
aos administradores do hospital. Pretendemos destacar a eficacia do modelo SARIMA
na previsdo de padrbes sazonais e discutir os beneficios da sua implementacéo.
Entendemos que a precisdo do modelo é fundamental para otimizar a gestdo de
recursos e a eficiéncia operacional do hospital.

Contudo, reconhecemos uma limitacao significativa associada a utilizacao de
dados de 2019. Recomendamos uma avaliagéo da viabilidade de obter conjuntos de
dados mais recentes, visando fortalecer ainda mais a robustez do modelo e garantir
gue as previsoes reflitam as condi¢cfes atuais e futuras do ICESP.

Além disso, uma vez implementado, o0 modelo SARIMA deve ser submetido a
um treinamento continuo, ajustando-se aos novos dados a medida que se tornam
disponiveis. A integracdo eficiente com outros sistemas e ferramentas utilizadas no
ICESP, como sistemas de gerenciamento de recursos e informacfes hospitalares, é
essencial para garantir uma implementacao bem-sucedida.

Estabelecer métricas de desempenho claras para avaliar o sucesso continuo
do modelo, incluindo métricas de precisdo das previsdes, é fundamental. Essa
avaliacdo regular ajudara a identificar areas de melhoria e garantird que o modelo
continue a agregar valor ao ICESP.

Adicionalmente, sugerimos explorar outras oportunidades para a aplicacéo do
modelo SARIMA dentro do ICESP, considerando areas adicionais onde a previsao
precisa possa ser crucial para a tomada de decisfes informadas.

Para assegurar a continuidade e o sucesso do modelo, propomos disponibilizar
0 cbdigo-fonte em Python utilizado na pesquisa para um integrante designado pelo
hospital. Essa medida visa garantir a manutencdo e o correto funcionamento do
modelo no ambiente do ICESP. Adicionalmente, oferecemos a realizagdo de um

breve treinamento para o integrante designado, visando capacita-lo na operacao e
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compreensao do codigo, permitindo que ele assuma a responsabilidade pela gestao
continua do modelo.

Por fim, o sucesso da implementacdo do modelo SARIMA no ICESP tem o
potencial de aprimorar significativamente a capacidade de previsdo e gestdo de

recursos, contribuindo para a otimizacéo da eficiéncia operacional do hospital.
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