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RESUMO

LEITE, G.F.M. Previsao, por meio de andalise de Séries Temporais, de leitos
de Unidades de Terapia Intensiva - UTI na rede de atendimento do Sistema
Unico de Satide - SUS no municipio de Goiania.. 2021. 52p. Monografia (MBA em
Ciéncias de Dados) - Instituto de Ciéncias Mateméaticas e de Computacao, Universidade
de Sao Paulo, Sao Carlos, 2021.

A previsao da demanda sobre a sobre a taxa de ocupagao hospitalar do SUS é um
importante fator de impacto no desempenho operacional dos hospitais publicos, sendo que
fragilidades no planejamento de leitos pode ocasionar prejuizos sociais e financeiros ao
Estado. Neste sentido, este trabalho elabora um modelo baseado em séries temporais para
previsao das diarias de leitos das Unidade de Tratamento Intensivo — UTI no municipio
de Goiania em determinado més. Para tanto, foram elaborados e comparados modelos
probabilisticos, tais como ARIMA Sazonal, e modelos dindmicos, como as arquiteturas de
redes LSTM.

Palavras-chave: Ciéncia de Dados. Aprendizado de Maquina. Séries Temporais. Long
Short-term Memory. ARIMA. Sistema de Informacdes Hospitalares. Sistema Unico de

Satde. Unidade de Terapia Intensiva.






ABSTRACT

LEITE, G.F.M. Forecasting, through Time Series analysis, of beds of
Intensive Care Units - ICU in the service network of the Brazilian Unique
Health System in the city of Goiénia.. 2021. 52p. Monografia (MBA em Ciéncias de
Dados) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2021.

Forecasting demand on the Brazilian Unique Health System hospital occupancy rate is an
important impact factor on the operational performance of public hospitals, and weaknesses
in bed planning can cause social and financial losses to the country. In this sense, this
work elaborates a model based on time series to forecast the bed rates of the Intensive
Care Units - ICU in the city of Goiania in a given month. For that, probabilistic models,
such as ARIMA Sazonal, and dynamic models, such as LSTM network architectures, were

developed and compared.

Keywords: Data Science. Machine Learning. Time Series. Long Short-term Memory.
ARIMA. Hospital Information System. Brazilian Unique Health System. Intensive Care
Unit.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo serd apresentada a motivagao pela escolha do tema da pesquisa e

uma introducao ao assunto.

1.1 Contextualizacao e Motivacao.

O Sistema Unico de Satde - SUS ¢ a denominacio do sistema publico de satde
no Brasil e foi instituido pela Constituicao Federal de 1988. Com o surgimento do SUS,
a populacao brasileira passou a ter direito a satde universal e gratuita, financiada com
recursos provenientes dos or¢camentos da Uniao, dos Estados, do Distrito Federal e dos
Municipios. Apesar de a Unido ser o principal financiador da satde publica no pais,
arcando com metade dos gastos, a outra metade fica por conta de estados e municipios,

estabelecendo assim um modelo de financiamento tripartite.

A Lei 8.080, de 07/09/1990, conhecida como Lei Orgéanica da Saude, ainda dispoe
que o conjunto de acoes e servigos de satude, prestados por 6rgaos e instituicoes publicas
federais, estaduais e municipais, da Administracao direta e indireta e das fundagoes
mantidas pelo Poder Piblico, constitui o SUS. Fazem, entao, parte do SUS os centros
e postos de satde, os hospitais publicos — incluindo os universitarios, os laboratorios e
hemocentros—, os servigos de Vigilancia Sanitaria, Vigilancia Epidemiolégica, Vigilancia
Ambiental, além de fundagdes e institutos de pesquisa académica e cientifica. A Lei ainda

dispoe que a iniciativa privada podera participar do SUS em carater complementar.

Conforme CRUZ (2016), nos tltimos anos, o SUS tem passado por mudangas
que interferem diretamente em seu funcionamento, citando as transi¢oes demograficas,
nutricionais, tecnologicas e epidemioldgicas. O artigo ainda ressalta o surgimento de
“novas doencgas” que, além de gerar cenério adverso para o financiamento da saude piblica,
desperta o temor da populacao e direcionam a atencao da midia e até mesmo de organismos
internacionais para a administracao da saude publica brasileira. Conforme ressaltado, para
dar conta das questoes estruturantes que representam as maiores falhas do SUS, é preciso
promover mudancas tanto no modelo de atencao a saude, quanto nos modelos de gestao
e de financiamento do sistema, sugerindo um movimento da gestao rumo a eficiéncia e
a maior qualidade, apontando para a necessidade de otimizar a utilizacao dos recursos

existentes.

Neste sentido, abordando-se a rede hospitalar, CESCONETTO, LAPA e CALVO
(2008), com foco em estabelecer prioridades e politicas para controle dos gastos, informa
que o custo médio das internagoes é cem vezes maior que o custo médio dos atendimentos

ambulatoriais. Sendo assim, o impacto sobre estudos das redes hospitalares no controle e
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melhor alocagao de recursos publicos com a assisténcia a satide deve ser maior que estudos
similares efetuados com dados dos atendimentos ambulatoriais. O autor ainda informa
que avaliacdo de servigos de satude é, em geral, efetuada com o uso de indicadores parciais,
citando, a exemplo, a taxa de ocupacao de leitos, que permite uma avaliagao imediata de

algumas caracteristicas do hospital.

NETO e MALIK (2007) reconhece que o hospital é uma das organizagoes mais
complexas operadas pelo homem, portanto faz-se necessario um instrumento que permita
tornar mais rapidamente disponiveis os dados a respeito do seu funcionamento, de maneira
a estruturar a gestdo de maneira sistematica. Neste sentido, CABRAL (2012) afirma que,
dentre as instituigoes existentes, o hospital se destaca por sua complexidade e por ser vital
para sobrevivéncia humana. Complementa, ainda, que esta complexidade decorre do fato
de unir inimeras empresas dentro de uma sé (hotel, restaurante industrial, laboratério,
centro cirurgico, Unidade de Terapia Intensiva - UTI, servigo de imagem etc.) e funcionar

ininterruptamente.

RAFFA, MALIK e PINOCHET (2016) afirma que o gerenciamento de leitos é estra-
tégia, e que a gestao deve estar na base do planejamento estratégico do hospital, uma vez
que exerce impacto financeiro nas organizagoes de satde. Ressalta, ainda, que, com relacao

aos indicadores epidemiolégicos, alguns hospitais observam somente as sazonalidades.

Segundo JUNIOR (2007), “disponibilidade de sistemas adequados de informag¢oes
epidemiolégicas e administrativas é considerado o fator critico de sucesso para o gerencia-
mento ético do cuidado em satde”, o que permite, dentre outros, a avaliagdo econémica, o

que aponta para oportunidades de melhoria do processo e resultados.

Sobre os indicadores hospitalares, RAMOS et al. (2015) informa que a taxa de
ocupagao hospitalar varia de acordo com determinadas caracteristicas da entidade de satde,
o que determina, inclusive, a performance no atendimento. Desta forma, percebe-se que a
atividade de levantamento da taxa de ocupagcao, principalmente quando do direcionamento
para numero de casos acima do esperado de determinada enfermidade, nao é uma tarefa

trivial, todavia essencial para a otimizacao de recursos de todo o sistema de satde.

Conforme mencionado por ANS (2012), ha uma recomendagao de uma taxa de
ocupacao entre 75 e 85%. Sendo que, a taxa de ocupacao acima do preconizado estd
relacionada com um aumento de casos adversos, infec¢ao hospitalar e diminuicao da
seguranca do ambiente assistencial. J4 a taxa de ocupagao abaixo de 75% indica baixa
utilizagao e ineficiéncia na gestao do hospital. MS (2002a) enfatiza que a taxa de ocupacao
esperada para cada tipo de leito depende do porte do hospital ou pool de leitos, mas nunca
deve ser superior a 90%, pois niimeros superiores a esse valor provocam taxas de recusa

muito altas.

Sendo assim, o conhecimento sobre a taxa de ocupacao hospitalar do SUS ¢ fator
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essencial para planejamento das agoes e servigos de saude do Governo Federal. A pandemia
enfrentada pelo COVID-19 mostra que o Estado deve possuir plano de contingéncia de
forma a otimizar a atual estrutura do sistema de satde, realizando as devidas corre¢oes com
base nas estimativas de propagacao de uma doenca, sejam surtos, pandemias, endemias
ou epidemias. A exemplo, de acordo com MS (2020), em relacao aos leitos de UTI, a taxa
de ocupacao média é de 78%, sendo necesséria a otimizacao de recursos, principalmente

quanto a utilizacao de leitos ociosos.

Portanto, de forma a ter controle sobre a taxa de ocupacao hospitalar, a previsao
da demanda é um importante fator de impacto no desempenho operacional dos hospitais.
Percebe-se que oscilagoes de demanda nao previstas causam sérios impactos na eficiéncia
da gestao hospitalar, podendo gerar ociosidade de leitos ou taxas de recusas elevadas,
sendo que, dos dois modos, geram prejuizos financeiro ao SUS e prejuizos a sociedade
por um sistema de satde ineficiente. Por esse motivo, a previsao de demanda de leitos de
internacao visa assistir o gestor hospitalar quanto ao planejamento de oferta dos servigos

de saude a populacao.
1.2 Objetivos.

A programacao dos leitos hospitalares necessarios para uma dada populacao é uma
tarefa complexa, envolvendo tanto a analise da oferta desses servicos como a sua demanda.
Tradicionalmente, ha dois métodos utilizados para calcular o niimero de leitos hospitalares

necessarios para uma dada populagdo em determinado periodo de tempo (MS, 2002a):

a) Baseado em uma relacao leito por habitante;

b) Adotando uma férmula/modelo em que a quantidade de leitos é fungao do
numero de internagoes esperadas, do tempo médio de permanéncia, considerando-

se uma taxa de ocupacao de 80-85%.

Ao contrario dos métodos tradicionais utilizados, este trabalho se propoe a elaborar
um modelo baseado em séries temporais através da andlise de dados reais das internagoes

hospitalares, para fazer previsdes da demanda futura do niimero de leitos.

Diante da vasta classificacao de leitos (MS, 2002b), o trabalho focara apenas nos
Leitos de Unidade de Tratamento Intensivo — UTI. Os leitos de UTI sao destinados ao
tratamento de paciente grave e de risco que exija assisténcia médica e de enfermagem
ininterruptas, além de equipamentos e recursos humanos especializados, sendo reconhecidos

por terem o custo mais elevado na gestao hospitalar.

Para tanto, serao utilizados dados relativos das Autoriza¢des Hospitalares de
Internacao — AIH, coletadas mediante o Sistema de Informagdo Hospitalar do SUS —
SIHSUS. Conforme menciona CERQUEIRA et al. (2019), a utilizagdo da base de dados

do SIHSUS é bastante frequente, seja em estudos de aplicagoes nas areas de saude
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coletiva, quando na discussao da qualidade da informacao disponibilizada, seja nas analises

comparativas entre as bases de dados existentes.

Este trabalho reconhece que a regionalizacao na andlise da satide é essencial para
melhores previsoes envolvendo a saide publica. Sendo assim, com relacdo ao espaco
demografico da andlise, serdao analisados os dados hospitalares referentes aos leitos de
UTI localizados no municipio de Goiania, capital do estado de Goias, que concentra
grande parte do atendimento hospitalar do estado. Neste sentido, o presente trabalho se
concentrara apenas nos aspectos gerais da produgao hospitalar, com foco principal na

oferta de leitos de UTI por meio de informagoes extraidas do SIHSUS.

Para a previsao de leitos de UTI, conforme descrito adiante, serao utilizados modelos
probabilisticos, como o modelo autorregressivo integrado e de média mével — ARIMA,
onde serdo serao analisados aspectos de tendéncia, sazonalidade e estacionariedade da

série, e também modelos dinamicos.

1.3 Organizacao do trabalho de conclusdo de curso

Esta monografia estd organizada com uma breve pesquisa bibliografica no Capitulo
2, a apresentacao dos métodos, técnicas e tecnologias utilizadas no Capitulo 3, a descricao
do desenvolvimento do trabalho com a exposicao do problema, as atividades realizadas e

os resultados obtidos no Capitulo 4 e as conclusées do trabalho no Capitulo 5.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secao, é apresentado o referencial tedrico para o desenvolvimento de um
modelo de series temporais, sendo discutido os modelos existentes e as técnicas para avaliar

a qualidade das previsoes.

2.1 Trabalhos correlacionados a analise de séries temporais para previsao na area
da saide publica.

A analise de séries temporais contempla a preocupacao em derivar conhecimentos
sobre a movimentagao recente das medidas de interesse em satde, prever resultados e reco-
nhecer fatores que interferem sobre eles (ANTUNES; CARDOSO, 2015). Na programacao
de iniciativas de promocao da satde, as variaveis sao influenciadas por diversos fatores,
dentro eles por condi¢oes socioeconomicas, saneamento béasico, provisao e acesso a servigos

de saude.

ANTUNES e CARDOSO (2015) discorre sobre as variagoes sazonais e ciclicas que
afetam a medida de muitas doencas, inclusive sobre a taxa de mortalidade estar ligada a
uma maior amplitude meteorolégica entre regides. Em estudos epidemioldgicos, o autor
afirma que as previsdes podem ser realizadas utilizando regressao linear, métodos ARIMA

e através de reconhecimento dos padroes de variagao da medida.

O trabalho de SOUZA, ADRIANO e LOPES (2015), que tinha por objetivo prever
a taxa de ocupacao em dois setores do Hospital Universitario de Santa Maria, utilizou
uma amostra mensal de janeiro de 2000 a dezembro 2004, sendo a variavel de interesse a
taxa de ocupacao dos leitos. O trabalho utilizou um modelo ARIMA(1,1,1) para o setor de
Pronto Atendimento e ARIMA(1,1,2) para o setor Hospital Geral. Os autores concluem
que a metodologia empregada foi capaz de retratar a realidade do hospital e fornecer

subsidios para melhor funcionamento e atendimento aos pacientes.

No intuito de compreender o comportamento da taxa de ocupagao hospitalar
e identificar suas tendéncias e sazonalidades, CABRAL (2012) utilizou a abordagem
metodologia Box-Jenkins. Todavia, o objetivo do trabalho nao era realizar previsoes

futuras, mas auxiliar na gestao do hospital sobre a compreensao da taxa de ocupacao.

Ja GOLDWASSER et al. (2015) utilizou um modelo de séries temporais e um
sistema de filas que permitiram realizar as previsoes futuras da demanda de leitos de
UTT no estado do Rio de Janeiro. Foram utilizados os modelos SARIMA, Holt-Winters e
Tendéncia Amortecida Multiplicativa, porém o ultimo apresentou melhor aderéncia aos
dados. Os dados foram obtidos diretamente na central de regulacao do estado e organizados

cronologicamente. Com isso, para diferentes cenarios, foi possivel definir o nimero minimo
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de leitos, os tempos maximos de espera e as curvas de probabilidades. Além das estimativas,
a analise permitiu observar a influéncia que alguns aspectos gerenciais podem exercer

sobre a regulacao de leitos.

Em BERGS, HEERINCKX e VERELST (2014), utilizou-se a andlise de séries
temporais para previsao do niimero de pacientes mensais no departamento de emergéncia
de quatro hospitais belgas. Para tanto, foram coletados dados do niimero de pacientes
mensais entre 2005 e 2011. Os autores utilizaram um modelo de suavizacao exponencial
automatizada para prever os pacientes mensais durante o ano de 2011. O modelo foi capaz
de prever as visitas mensais com um erro percentual absoluto médio variando de 2,64% a

4,8%, indicando acuricia na previsao.

Em TANDBERG e QUAILS (1993), um modelo de médias méveis simples foi
utilizado para realizar previsdes do volume de pacientes e do tempo de permanéncia
sobre dados de dois anos. A analise de séries temporais forneceu previsoes de curto prazo
poderosas e precisas do volume futuro do departamento de emergéncia. Foram utilizados
quatro modelos para realizacao das previsoes, incluindo ARIMA, todavia, de acordo com
as medidas de avaliacao adotadas, os modelos mais simples tiveram melhor desempenho

no estudo.

Ja em KADRI et al. (2014), um modelo ARMA foi utilizado para a previsao
de chegadas no departamento de emergéncia de um hospital na Franca. Os resultados
indicaram que o desempenho de previsao dos modelos propostos é aceitavel, podendo
ajudar outros hospitais regionais e seus departamentos de emergéncia a realizarem suas
préprias andalises para auxiliar no planejamento. A série temporal foi essencialmente linear
e, portanto, a modelagem ARMA ofereceu previsdes robustas em muitos casos. Os autores
informam que o modelo poderia ser melhorado utilizando métodos que incluem variaveis

exégenas (ARMAX), medigdes meteoroldgicas ou eventos epidémicos, por exemplo.

Ja no ambito da pandemia ocasionada pelo COVID-19, um importante estudo
foi desenvolvido pela Harvard Global Health Institute (HARVARD, 2020), verificando a
capacidade de cada um dos 306 centros hospitalares dos EUA (Hospital Referral Regions -
HRR) em face ao crescente niimero de pacientes infectados. O modelo desenvolvido fornece
a estimativa de leitos disponiveis bem como aqueles necessarios para acomodacao dos
pacientes do COVID-19, auxiliando assim o planejamento hospitalar para enfrentamento
da pandemia. O estudo foca em previsdes regionalizadas, procurando assim evitar a
transferéncia de pacientes entre hospitais. O estudo foi desenvolvido para acesso a populacao
e apresenta a visualizacao das estimativas sobre os seguintes cendrios: - a taxa de infeccao
da populagao (20%, 40% e 60%); - a cada taxa sobre os meses seguintes (6, 12 ou 18
meses). O estudo foi desenvolvido com base em dados empiricos obtidos da disseminagao
da cidade Wuhan na China e o dicionario de dados apresenta os métodos de calculo da

taxa de hospitalizagao e quantidade de dias de permanéncia.
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2.2 Conclusoes.

Com base na revisao bibliogréafica apresentada, verifica-se que a elaboracao de
modelos para predi¢do em satude publica é constante e visam nao apenas mitigar os riscos
das enfermidades, mas também auxiliar no processo decisorio na gestao da saide, seja nas

entidades privadas, seja nas entidades publicas.

Por fim, verificou-se que um modelo com vistas a fornecer estimativas de ocupagao de
leitos é essencial na ocorréncia de picos epidémicos, principalmente para o aproveitamento

de recursos regionalizados, evitando assim a remocao de pacientes entre centros hospitalares.
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3 METODOS, TECNICAS E CONCEITOS

Nesta secao, ¢ apresentada uma breve descricao dos métodos relacionados a previsao

com séries temporais que serao utilizados para a implementagao do modelo.

3.1 Séries Temporais.

Para este estudo, interessam as observagoes mensais dos quantitativos de leitos de
UTI em utilizacao nas entidades de satude localizadas no municipio de Goiania, sendo que
o objetivo da andlise da série temporal gerada sera fazer previsoes de demanda de leitos de
UTI, a principio de curto prazo, para a série. Embora nao seja possivel prever exatamente

os valores futuros, pode-se predizer um comportamento aproximado para as observagcoes.

De forma elementar, uma série temporal é qualquer conjunto de observagoes
ordenadas no tempo (MORETTIN; TOLOI, 2018). Como as observagoes sao tomadas
mensalmente, teremos uma série temporal continua. Conforme afirma EHLERS (2009),

uma série temporal X; é decomposta da seguinte forma:

Xe=T,+C,+ Ry

onde T} é a componente de tendéncia, C; é a componente sazonal e R; ¢ o ruido.

3.2 Modelos Probabilisticos.

Conforme mencionado por MORETTIN e TOLOI (2018), uma metodologia bastante
utilizada na analise de modelos paramétricos é conhecida como abordagem de Box e Jenkins,
consistindo em ajustar modelos autorregressivos integrados de médias méveis, ARIMA (p,
d, q), a um conjunto de dados. Em resumo, os componentes dos modelos ARIMA sao

assim representados:

a) AR(p): Componentes autorregressivas, utilizam a relagdo de dependéncia entre

a observacgao corrente e as observacoes em um periodo prévio;
b) Integrado(d): Diferengas para tornar a série estaciondria;

¢) MA(q): Componentes de médias méveis, utilizam a dependéncia entre uma ob-
servacao e um erro residual de um modelo de média movel aplicado a observacoes

em atraso.

Na composicao dos modelos ARIMA, quando a série é estaciondria, a inclusao de

termos autorregressivos e de médias méveis — ARMA(p,q) - pode ser a solu¢ao adequada.



28

Todavia, para tomar evidéncias da estacionariedade da série, ou de suas diferencas, sera
executado o teste de Dickey-Fuller (DICKEY; FULLER, 1979).

A estratégia para construcdo do modelo sera baseada no ciclo iterativo proposto
por MORETTIN e TOLOI (2018), no qual a escolha da estrutura do modelo é baseada

nos proprios dados:

a) uma classe geral de modelos é considerada para a andlise, no caso modelos

ARIMA (especificac¢ao);

b) hé identificacdo do modelo com base na andlise de autocorrelagoes, autocorrela-

¢Oes parciais e outros critérios;
¢) estimagao dos pardmetros do modelo identificado;

d) verificagdo ou diagndstico do modelo ajustado, por meio de uma anélise de

residuos, para saber se esse modelo é adequado para fazer a previsao.

Importante ressaltar que, no caso de observacao de uma componente sazonal, hé a
necessidade de se considerar uma sazonalidade estocastica ajustada a série original a um
modelo ARIMA com sazonalidade (SARIMA). Neste caso, os componentes de um modelo
SARIMA (p,d, q)x(P, D, Q)m sao assim descritos:

a) (p,d,q): componentes nao-sazonais;

b) (P, D,Q)m: componentes sazonais, onde m é o periodo da sazonalidade.

Para identificacao das componentes descritas, é importante a elaboracao de cor-
relogramas associados a série. Conforme afirma EHLERS (2009), a interpretagao de
correlogramas é um dos aspectos mais dificeis da andlise de séries temporais. Para tanto,
foram utilizados métodos automatizados do pacote PMDARIMA (2020) para a linguagem
de programagao Python. O pacote processa o método auto-ARIMA que busca identificar,
para a série temporal, os parametros ideais para um modelo ARIMA /SARIMA. Indicando,
através do Critério de Informacao de Akaike (Akaike Information Criterion - AIC em
inglés), os pardmetros que indicam o modelo com melhor qualidade, ou seja, o modelo

ARIMA em que o critério é minimizado.

3.3 Modelos Dinamicos.

O modelo ARIMA é o método estocastico mais conhecido para a realizacdo de
previsdes em séries temporais. Conforme exposto, para sucesso do modelo, ainda que
tenhamos pacotes computacionais que facilitam o trabalho, faz-se necessaria a identificacao

de suas componentes: tendéncia, sazonalidade e estacionariedade.

Tradicionalmente, a previsao em séries temporais tem sido dominado por métodos

lineares, assim como o modelo ARIMA, pois sao eficazes para muitos problemas. Todavia,
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ao assumir um relacionamento linear, exclui-se distribui¢oes complexas. As técnicas de
aprendizado de maquina e os algoritmos de aprendizado profundo tem introduzido novas
abordagens onde as relagdes entre as variaveis sdo modeladas em uma hierarquia profunda
e em camadas (STAMI-NANINI; TAVAKALI; STAMI NANIN, ). Métodos de aprendizado
profundo sao capazes de identificar estruturas e padroes de dados, como nao linearidade e

complexidade, que podem ser utilizados na previsao em séries temporais.

Além disso, conforme afirma GERON (2019), quando ¢ utilizada uma rede neural
recorrente, aqueles componentes necessarios nos modelos ARIMA, tais como tendéncia e
sazonalidade, geralmente nao precisam ser identificados, uma vez que o modelo nao tera

que aprendé-los.

3.3.1 Long Short-Term Memory - LSTM.

A LSTM é uma especializacao de uma Rede Neural Recorrente - RNN que adiciona
explicitamente a manipulagao da ordem entre as observagoes quando estd aprendendo
a fungdo de mapeamento da entrada das observacoes para a saida. Ou seja, ¢ um tipo
de rede neural que adiciona, nativamente, suporte para dados de entrada compostos por
sequéncias de observagbes (BROWNLEE, 2018). Uma importante caracteristica da LSTM
¢ a sua capacidade em preservar e treinar caracteristicas de dados por um longo periodo

de tempo.

Para a construcao e teste do modelo baseado em LSTM, foi utilizada a API Keras do
pacote TensorFlow do Python (KERAS, 2020), que ja possui nativamente a implementacao

daquele modelo.

3.4 Modelos Comparativos.

A principio, para a realizacao das previsoes na série temporal, foram selecionados os
modelos ARIMA com sazonalidade (SARIMA) e o modelo LSTM. Todavia, para determinar
a eficiéncia do modelo, o trabalho utilizou outros métodos e modelos, comparando as
previsoes geradas por estes modelos e os dados reais pela métrica da Raiz do Erro
Quadratico Médio (Root Mean Squared Error - RMSE em inglés).

3.4.1 Meédia Moébvel Simples - MMS.

A MMS consiste na média aritmética tomada a cada periodo constante.Sendo
assim, a observacao mais antiga é substituida pela observacao mais recente, calculando
uma nova média (MORETTIN; TOLOI, 2018). Para o presente trabalho, nao foi realizada
nenhum previsao com base na MMS, a comparacao foi realizada com a média mével de

toda a série tomada no periodo de teste.
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3.4.2 Naive Forecasting.

No método Naive Forecasting, as previsoes sao simplesmente os valores das ultimas
observagoes (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

3.4.3 Suavizacao Exponencial de Holt - SEH.

A SEH é um técnica de suavizagao recomendada para séries que apresentam
tendéncia linear (MORETTIN; TOLOI, 2018). Num modelo de previsoes, é o mais
indicado quando o fator predominante na série temporal é a tendéncia, pois é o diferencial

do modelo.

3.4.4 Suavizagao Exponencial Sazonal de Holt-Winters - HW.

A HW ¢é utilizada em séries que apresentam um comportamento um pouco mais
complexo, como sazonalidade. Envolve trés equagoes com trés parametros de suavizagao que

sdo associados a cada componente da série: nivel, tendéncia e sazonalidade (MORETTIN;
TOLOI, 2018).

3.4.5 Gradient Boosting.

O Gradient Boosting é uma técnica de aprendizado de méaquina, para problemas
de regressao e classificagao, que produz um modelo de previsao na forma de um ensemble

de modelos de previsao fracos, geralmente arvores de decisio WIKIPEDIA (2020D).

Para o presente trabalho, foi utilizada o pacote XGBoost do Python (XGBOOST,

2020), que é uma implementagao do Gradient Boosting.
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4 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo descreve como foram realizados os experimentos relacionados a este
trabalho. Para isso, apresenta-se inicialmente de onde foram obtidos os dados usados neste
estudo, e como foram processados de maneira a obter-se os datasets que mais tarde foram
utilizados. A seguir, descreve-se os experimentos realizados, e analisa-se os resultados
obtidos.

O cédigo fonte e os dados utilizados nos testes deste trabalho estdao no endereco
Web da referéncia LEITE (2020)

4.1 Sistema de Informacées Hospitalares do SUS.

Neste estudo foram usados os dados das Autorizagao de Internacao Hospitalar -
ATH armazenados pelo Sistema de Informacao Hospitalar do SUS - SIHSUS.

O SIHSUS teve inicio no ano de 1991, mediante a Portaria MS/GM n.° 896/90, e ¢
um dos principais sistemas nacionais de informacao em saide (CERQUEIRA et al., 2019).
A finalidade do STHSUS é registrar todos os atendimentos provenientes de internacoes
hospitalares que foram financiadas pelo SUS. E através do STHSUS que o Ministério da
Satde recebe de forma mensal os dados de todas as internagoes autorizadas (aprovadas ou
nao para pagamento) para que possam ser repassados as Secretarias de Saiide Municipais e
Estaduais os valores de producao de Média e Alta Complexidade - MAC, além dos valores

de CNRAC, FAEC e de Hospitais Universitarios — em suas variadas formas de contrato de
gestao (DATASUS, 2020c).

A ATH é o documento para identificar o paciente e os servigos prestados sob o regime
de internacao hospitalar e fornecer informagoes para o gerenciamento do STHSUS. Conforme
consta em MS (2007), previamente a emissao da AIH, faz-se necessario emissao de laudo por
agente de satide (médico/enfermeiro) com dados "de identificagao do paciente, da anamnese,
exame fisico, resultados de exames complementares, justificativa da solicitacao; identificagao
do profissional solicitante e autorizador; diagndstico inicial, codigos de procedimentos de
acordo com a Tabela do SUS e CID'". Por fim, a AIH somente é gerada quando ocorre
uma interna¢ao em um prestador publico, privado ou conveniado ao SUS e é enviada ao
gestor da Unidade Prestadora de Servigos (Secretarias Estaduais ou Municipais de Saude).
Mensalmente, os gestores enviam ao Ministério da Saide os dados de todas as internagoes

ocorridas.

O SIHSUS ¢ um relevante instrumento de informacao para orientar o gestor na
tomada de decisoes relacionadas ao planejamento das agoes de saude (MS, 2007). Conforme
afirma CERQUEIRA et al. (2019), os dados da produgao do SUS sdo amplamente utilizadas
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na literatura para varios propésitos, "entre os quais avaliacao do sistema de satde, seus
gastos, oferta e demanda de servicos, cobertura, e também para a geracao e analise de

indicadores."

A base do SIHSUS ¢ interessante do ponto de vista em que trata de indicadores
e taxas relativas as internagoes e as comparagoes geograficas. Apresenta problemas de
qualidade quando comparada com outras bases, todavia as informacoes contidas no STHSUS
serao de qualidade para o presente trabalho (CERQUEIRA et al., 2019).

Apesar de fazer ressalvas sobre o uso da base do SIHSUS, RAMOS et al. (2015)
afirma que a abrangéncia do banco de dados ¢ adequada para a avaliagdo do desempenho

hospitalar e para nortear o processo decisério em satde.

4.2 Coleta dos Dados.

Conforme ja mencionado, no momento em que um paciente ingressa em uma
unidade hospitalar para internagao, o agente de satide preenche o laudo para a emissao
da ATH. A AIH é formada por uma sequéncia de treze digitos correspondente ao niimero
de autorizagao, que se refere a internacao, e nao ao paciente (CERQUEIRA et al., 2019).
Estes dados sao entao enviados ao SUS onde sdo processados, integrados e, posteriormente,
liberados para consulta publica de forma tabular, onde ha a disseminacao de informacoes

sobre a satude publica.

As informacoes relacionadas ao paciente, ao motivo principal da internagao hos-
pitalar e ao local e periodo de internacgao sao consolidados na base AIH Reduzida - RD
(CERQUEIRA et al., 2019). A RD contém as AIH aprovadas e também os valores efetiva-
mente pagos por més de competéncia. Ela inclui os procedimentos processados e validados
pelo Ministério da Saude entre os apresentados por todos os estabelecimentos prestadores
de servigos para o SUS. J4 o detalhamento das AIH, ou seja, as informagoes dos servigos
profissionais e procedimentos hospitalares realizados no decorrer da internacao hospitalar,

sao registrados na base de Servigos Profissionais - SP.

Por fim, as informacgoes das bases RD e SP sao disponibilizadas para consulta e
extracdo no Sistema de Informagoes de Satde do Datasus - TABNET (DATASUS, 2020a).

4.2.1 Escopo dos Dados.

Cada servico profissional ou procedimento hospitalar realizado no decorrer da inter-
nacao hospitalar é relacionado a um procedimento contido no Sistema de Gerenciamento
da Tabela de Procedimentos, Medicamentos e OPM do SUS - Sigtap (DATASUS, 2020b),

inclusive, a quantidade de diarias nos leitos de internacao hospitalar.

O escopo dos dados da série temporal deste trabalho foi definido para apenas as

informagoes do municipio de Goinia e a ocupagao dos leitos de UTI Adulto de janeiro/2009



33

até dezembro/2019. Sendo assim, foi necessério, entao, relacionar os procedimentos contidos
no Sigtap que se referem as diarias de ocupacao daquele tipo de leito. O dataset final que
tera as observagoes referentes a série temporal mensal da ocupacao dos leitos hospitalares
serd composta apenas dos leitos de UTI Adulto Tipo I, IT e III. Leitos estes destinados a

assisténcia de pacientes com idade superior a 15 anos de idade (EBSERH, 2016).

4.2.2 Do Dataset.

O dataset foi extraido em 20/11/2020 das informacgoes de Assisténcia a Satde do
TABNET e foram aplicados os seguintes filtros:

1. Dados Detalhados de ATH (SP), por local de internacao, 2008 em diante;
2. Linha: Procedimento;

3. Coluna: Ano/més atendimento;

4. Abrangéncia Geografica: Goias;

5. Periodo: de janeiro/2008 até agosto/2020;

6. Municipio: 520870 - Goiania;

7. Procedimento: - 0802010105 DIARIA DE UNIDADE DE TERAPIA INTENSIVA
DE ADULTO (UTI I); - 0802010083 DIARIA DE UNIDADE DE TERAPIA IN-
TENSIVA ADULTO (UTI II); - 0802010091 DIARIA DE UNIDADE DE TERAPIA
INTENSIVA ADULTO (UTI I1I).

O resultado foi o total de diarias de UTI por procedimento durante o periodo de
janeiro/2008 até agosto/2020 totalizado por més. Os dados foram tratados de forma a
totalizar por més o quantitativo total de didrias de UTT (I, II e III) para o periodo em
andlise (janeiro/2009 - dezembro/2019). No final, o resultado foi a série expressa na Figura
1.

4.3 Andlise da Série Temporal por Meio de Técnicas Descritivas.

Por meio de técnicas descritivas, ja podem ser identificados componentes do modelo
que descreverao propriedades da série, como padrao de tendéncia, existéncia de variacao
sazonal, observacoes discrepantes, alteragoes estruturais etc. (EHLERS, 2009). Para tanto,
foram realizadas diversas representacoes graficas dos dados, assim como a utilizagao de

pacotes da linguagem Python que descrevem o comportamento da série.



34

Diarias de UTI Adulto - Municipio de Goiania
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Figura 1: Série de diarias de UTI Adulto Tipo I, IT e III no municipio de Goidnia com
observagoes mensais de janeiro de 2009 até dezembro de 2019.

4.3.1 Decomposicao da Série.

Conforme ja foi mencionado, uma série pode ser decomposta em tendéncia, sazona-
lidade e ruido. A funcao seasonal decompose do pacote Statsmodels da linguagem Python
(STATSMODELS, 2020), de forma simples, decompoe a série nestas trés componentes.
Para tanto, devem ser definidos o tipo e o periodo de sazonalidade. A Figura 2 apresenta

esta decomposicao.

A andlise grafica da decomposicao da série ja proporciona algumas suposicoes.
Aparentemente ha um comportamento aleatério no ruido, levando a presuncao de auséncia
de normalidade. Outro ponto é que ja se pode observar uma aparente tendéncia positiva
polinomial da série. Isso tudo posto sobre uma suposicao de 12 meses de um padrao de

sazonalidade.

4.3.2 Estacionariedade da Série.

Os modelos ARIMA podem ser aplicados em casos em que os dados mostram
evidéncias de nao estacionariedade da série. Para tanto, necessita-se determinar o passo
de diferenciacao, o que corresponde a parte "integrada'do modelo, para se eliminar a nao
estacionariedade. Conforme menciona EHLERS (2009), independente do seu uso para

induzir estacionariedade, a diferenciacao pode ser muito util como ferramenta exploratoéria.

Para verificar a estacionariedade da série, foi aplicado o teste de Dickey-Fuller
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Decompaosicao da Série Temporal
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Figura 2: Decomposi¢ao Série Temporal nas componentes de tendéncia, sazonalidade e
ruido.

(funcdo "adfuller" do pacote Statmodels), verificando que, para a primeira diferenga, ha
fortes evidéncias de estacionariedade da série. O que indica ja haver pelo menos uma

componente "integrada'.

4.3.3 Correlograma.

O correlograma é um grafico com os k primeiros coeficientes da autocorrelacao
com fungao de k. Segundo EHLERS (2009), apesar de nao ser uma tarefa simples, o
correlograma pode ser uma ferramenta poderosa para identificar caracteristicas da série
temporal. A Figura 3 apresenta os correlogramas das autocorrelagoes e autocorrelagoes

parciais da série tomadas sobre os primeiros 65 coeficientes.

A primeira interpretacao que podemos obter do correlograma da autocorrelacao
é sobre a aleatoriedade da série temporal. A parte sombreada refere-se ao intervalo de
confianca de 95%, sugerindo que os valores de correlagdo fora desta drea sdo muito
provavelmente uma correlacao e nao um acaso estatistico. Observa-se, portanto, que nao

se trata de uma série completamente aleatoria.

Pela funcao de autocorrelagao, verifica-se que ha um decaimento exponencial,
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Correlogramas
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Figura 3: Correlograma das Funcao de Autocorrelacao e de Autocorrelagao Parcial da
Série.

indicando um processo AR(1). Por outro lado, a fungao de autocorrelagao parcial possui

decaimento para com k >= 2, reforcando o processo AR(1).

4.3.4 Conclusoes.

Apesar de as técnicas descritivas serem importantes para a compreensao da série
temporal, no contexto deste trabalho foi utilizado o método auto-ARIMA do pacote
PMDARIMA (2020). No auto-ARIMA, a fungao automaticamente descobrird os valores
das componentes sazonais (p, d, q) e ndo-sazonais (P, D e Q) 6timos que sdo adequados para
o conjunto de dados fornecer boas previsoes, mediante execugao gradual de hiperparametros

e comparativo através da métrica AIC.

4.4 Previsoes Comparativas.

Conforme ja mencionado na Secao 3.4, foram produzidas cinco previsdes com
modelos simples para estabelecer um patamar minimo de medidas de desempenho para os
modelos SARIMA e LSTM, as quais foram comparadas mediante o RMSE.

Para o teste do modelo, tendo em vista que os dados referem-se as diarias de leitos
de UTI do municipio de Goiania no periodo de janeiro de 2009 até dezembro de 2019, os
modelos foram treinados com dados até dezembro de 2018 e os dados referentes ao ano de

2019 serao utilizados para teste de eficiéncia.
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4.4.1 Média Mével Simples e Naive Forecasting.

Conforme ja mencionado nas Se¢oes 3.4.1 e 3.4.2, foram calculados os valores da
média movel simples, para todo o periodo da série, considerando uma janela de 12 meses,

e, também, para o Naive Forecasting, conforme apresentado na Figura 4.

Média Movel Simples e Naive Forecasting

—— Conjunto de Teste

—— Média Mavel Simples
T250 - Maive Forecasting
7000 -
ETE0 - \
W
o E500 -
=
M
]
6250 - L//
6000 - —
5750
5500 -
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Mow Dec
2019

Més

Figura 4: Média Movel Simples com janela de 12 meses e Naive Forecasting comparados
com os dados observados no ano de 2019.

442 SEH e HW.

J& para a Suavizagao Exponencial de Holt e Sazonal de Holt-Winters (Segoes 3.4.3
e 3.4.4, foram preditos os valores para o ano de 2019, um comparativo entre os valores de

teste e a predicao esta no grafico da Figura 5.

4.4.3 Gradient Boosting.

O tltimo modelo comparativo foi realizado utilizando o pacote XGBOOST (2020)
da linguagem de programagao Python, que é uma implementacao do Gradient Boosting -
Secao 3.4.5.

Conforme menciona BROWNLEE (2020b), o XGBoost ¢ uma implementagao
eficiente do Gradient Boosting para problemas de classificacao e regressao. Afirma, ainda,
que o XGBoost pode ser usado para previsao com séries temporais, todavia exige que os
dados sejam transformados em um problema de aprendizado supervisionado. Ressalta-se

que esta mesma abordagem é utilizada também no modelo LSTM. Por fim, sugere que
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Suavizacao Exponencial de Holt e Sazonal de Holt-Winters

—— Conjunto de Teste

Holt
7250 - Holt-Winters
7000 -
B750 -
— A\

6500 -

Diarias

6250 -

6000 -

]._'-|I|‘ Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct MNow Dec

Més

Figura 5: Previsao de diarias de UTI no municipio de Goiania para o ano de 2019 como
os modelos de Suavizacao Exponencial de Holt e Sazonal de Holt-Winters
comparados com os dados observados no ano de 2019.

a validacao siga o método walk-forward validation, o que foi realizado para selecionar o
melhor tamanho da janela deslisante, que no caso foram conjuntos de cinco observagoes da
série temporal (caracteristicas) e a observagao seguinte como rétulo. A Figura 6 apresenta

o comparativo entre os dados de teste e as previsoes geradas pelo modelo.

4.5 Previsoes com modelo ARIMA Sazonal - SARIMA.

Conforme ja mencionado na Sec¢ao 3.2, foram utilizados métodos automatizados do
pacote PMDARIMA (2020) que processam o método auto-ARIMA buscando identificar,
para a série temporal, os parametros ideais para um modelo ARIMA /SARIMA.

Em resumo, o método auto-ARIMA ¢ inicializado informando o conjunto de dados
de treinamento, os valores iniciais e maximos das componentes sazonais (p, d, q) e nao-
sazonais (P, D e Q), sobre os quais o algoritmos realizara as validagoes, e o periodo de

sazonalidade m.

Informando o parametro "random" como verdadeiro, similarmente ao método
de validagio Grid Search (WIKIPEDIA, 2020c), o auto-ARIMA realizada uma escolha
aleatéria sobre o espaco dos hiperparametros. Ao final da execu¢do do método, é indicado

o melhor modelo (melhor AIC) que se ajusta aos dados.

A Figura 7 exibe a execugao do método auto-ARIMA sobre os dados de treina-
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Predicao com XGBoost - Gradient Boosting

—— Conjunto de Teste
KGBoost

7000 -

6750 -

6500 -

Diarias

6250 -

5000 -

J._'-|I|‘ Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Mow Dec

Més

Figura 6: Previsao de diarias de UTI no municipio de Goiania para o ano de 2019 com o
modelo XGBoost (Gradient Boosting) comparados com os dados observados no
ano de 2019.

mento. Como pode ser observado, o modelo que melhor se ajustou aos dados apresentou
componentes sazonais na ordem (1,1,0) e componentes nao-sazonais na ordem (3,1,2), com

sazonalidade 12.

Posteriormente, foi realizada a analise de residuos do modelo gerado, e, pelo método
de Shapiro-Wilk verificou-se que havia fortes indicios de que os mesmos se distribuiam de
forma normal, o que, a principio, apontava para um bom modelo de previsdo. Entretanto,
observando o grafico da Figura 8, percebe-se que os valores previstos nao conseguem

acompanhar os vales e picos das observacoes originais.

Comparando o RMSE do modelo SARIMA acima em relagio ao RMSE dos
modelos comparativos (Segao 4.4), verifica-se que a performance das previsdes superou
apenas o Naive Forecasting (Figura 9). Neste caso, observa-se que, considerando apenas
o componente tendéncia expresso pela Suavizacao Exponencial de Holt, teriamos uma

performance melhor.

4.6 Previsbes com modelo ARIMA Sazonal - SARIMA incluindo variavel exégena

Foge ao escopo deste trabalho a andlise das ocorréncias de eventos que sejam fontes
de ruidos a série temporal estudada. Como a varidavel do modelo refere-se aos leitos de UTTI,

entende-se que existam vérias intervengoes (MORETTIN; TOLOI, 2018) que poderiam
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Performing stepwise search to minimize aic

ARIMA(@,l1,@)(9,1,2)[12] : AIC=1637.85%4, Time=2.82 sec
ARIMA(Ll,1,8)(1,1,8)[12] ATC=1588.814, Time=8.12 sec
ARIMA(®,1,1)(@,1,13[12] ATC=inf, Time=8.17 sec
ARIMA(L,l1,@)(@,1,2)[12] ATC=1681.883, Time=2.85 sec
ARIMA(Ll,1,8)(2,1,@)[12] ATC=1582.612, Time=8.28 sec
ARIMA(L,1,@)(2,1,93[12] ATC=1567.792, Time=8.562 sec
ARIMA(Ll,1,8)(4,1,8)[12] ATC=1561.238, Time=1.13 sec
ARIMA(L,1,8)(5,1,a)[12] ATC=inf, Time=2.48 sec
ARIMA(L,l1,@)(4,1,13[12] ATIC=1558.677, Time=1.98 sec
ARIMA(L,1,8)(3,1,13[12] ATC=1558.576, Time=1.56 sec
ARIMA(L,l1,@)(2,1,13[12] AIC=inf, Time=1.35 sec
ARIMA(L,1,8)(2,1,23[12] ATC=1558.145, Time=2.43 sec
ARIMA(L,1,8)(2,1,23[12] ATC=inf, Time=1.5%9 sec
ARIMA(L,l1,@)(4,1,23[12] AIC=inf, Time=5.8@ sec
ARIMA(L,1,8)(32,1,32)[12] ATC=inf, Time=4.35 sec
ARIMA(L,1,8)(2,1,233[12] ATC=1562.061, Time=3.98 sec
ARIMA(L1,1,8)(4,1,2[12] ATC=inf, Time=6.88 sec
ARIMA(@,1,8)(2,1,23[12] ATC=inf, Time=3.19 sec
ARIMA(2,1,@)(2,1,23[12] AIC=inf, Time=4.82 sec
ARIMA(L1,1,13(2,1,23[12] ATC=inf, Time=4.37 sec
ARIMA(S,1,1)(2,1,23[12] ATC=inf, Time=3.17 sec
ARIMA(2,1,13(3,1,2)[12] AIC=inf, Time=4.54 sec
ARIMA(L1,1,8)(2,1,23[12] intercept ATC=1561.136, Time=2.79 sec
Best model: ARIMA{1,1,8)(3,1,2)[12]

Total fit time: 55.934 seconds

Figura 7: Execugao do passo-a-passo no PMDARIMA (2020) com vistas a minimizar o
AIC para um modelo do tipo ARIMA com sazonalidade - SARIMA.

gerar ruidos no modelo, prejudicando, portanto, as previsoes geradas.

Todavia, tendo em vista que as previsoes geradas pelo modelo SEH, conforme
RMSE da Figura 9, apresentou a melhor performance, procurou-se uma variavel exégena
(WIKIPEDIA7 2020e) que determinasse o componente de tendéncia da série. Sendo assim,
conforme mencionado por MS (2002a), que uma das formas de se estimar a quantidade de
leitos é mediante a populagao local, obteve-se em IBGE (2020) as estimativas anuais de

populacdo do municipio de Goiania dos anos de 2009 até 2019.

O grafico da Figura 10 apresenta o comparativo, em dados escalados, entre as
diarias de UTI do municipio de Goiania e a populagao estimada. Observa-se, visualmente,
que ambas as séries possuem similaridade na tendéncia. Além disso, os dados de ambas
as variaveis possuem um coeficiente de correlacdo de Pearson de 0.9, ou seja, fortemente

correlacionadas.

Novamente, foi executado o método auto-ARIMA do pacote PMDARIMA (2020)
com os mesmos parametros e dados de treinamento da Secao 4.5, incluindo-se o pardmetro
X, referente a variavel exdgena, ou seja, as estimativas populacionais de Goidnia, tomadas

mensalmente, através de uma interpolagao linear, de janeiro de 2009 até dezembro de 2018.

A Figura 11 exibe a execugao do método auto-ARIMA sobre os dados de treina-

mento. Como pode ser observado, o modelo que melhor se ajustou aos dados apresentou
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Previsao Modelo SARIMA(L,1,0)x(3,1,2)12

—— Conjunto de Teste
—— SARIMA(L,1,0)x(3,1,2)1=

Diarias

=
E
=

Sep Oct Mow Dec

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul

Més

Figura 8: Previsao de diarias de UTI no municipio de Goiania para o ano de 2019 com
Modelo SARIMA(1,1,0)x(3,1,2)15 comparados com os dados observados no ano
de 2019.

componentes sazonais na ordem (0,1,1) e componentes ndo-sazonais na ordem (3,1,0), com

sazonalidade 12.

No grafico da Figura 12, pode-se observar que as previsoes geradas pelo modelo
com variavel exdgena, a principio, tende a ter uma performance melhor se comparado
com o modelo sem a varidvel exégena (Figura 8). Todavia, na anélise dos residuos do
modelo, pelo método de Shapiro-Wilk verificou-se que héa indicios de que os mesmos nao se
distribuiam de forma normal, apontando para um modelo nado apropriado. Ainda assim, o

modelo apresentou o RMSE de 410,01, ou seja, menor que os demais modelos apresentados.

4.7 Previsoes com LSTM.

Conforme ja mencionado, um importante atributo da LSTM ¢ a sua capacidade
em preservar e treinar caracteristicas de dados por um longo periodo de tempo. Além
disso, para aplicacao de tal modelo, os componentes necessarios nos modelos ARIMA, tais
como tendéncia e sazonalidade, geralmente nao precisam ser identificados, uma vez que o
modelo nao terd que aprendé-los. Sendo assim, o objetivo com este modelo ¢, a partir de
unica variavel, desconsiderando possiveis intervengoes, verificar se o modelo ¢é capaz de

produzir melhores previsoes que os modelos mencionados nas se¢coes anteriores.
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RMSE
Modelo
SEH 43578
HW 439 44
MMS-12 45004
XGB 49337
SARIMA(1,1,0)x(3,1,2)[12] 50236
Maive Forecasting 577.02

Figura 9: Raiz do Erro Quadratico Médio entre as previsoes geradas pelos modelos SEH,
HW, MMS-12, XGB, SARIMA(1,1,0)x(3,1,2)12 e Naive Forecasting e os dados
de teste (observagoes do ano de 2019)

Diarias de UTI x Estimativa da Populacao
Municipio de Goiania
—— Diarias de UTI
—— Populagdo Estimada de Goiania

-2 -

0 0 a0 &0 &0 100 120

Figura 10: Comparativo, com dados escalados, entre a quantidade de Diarias de UTI e a
Populagao Estimada de Goiania dos anos de 2009 até 2019.

Da mesma forma que o XGBoost, para o modelo LSTM, os dados devem ser
transformados em um problema de aprendizado supervisionado. O pacote KERAS (2020)
facilita tal transformacgao com a classe TimeseriesGenerator, que gera lotes de dados
temporais. Para o presente caso, foram gerados lotes sequenciais de tamanho doze, ou
seja, as caracteristicas sao as diarias de UTI referentes a doze meses e os rotulos serao as

diarias do més subsequente.



43

Performing stepwise search to minimize aic

ARIMA(®,1,8)(0,1,9)[12]
ARIMA(1,1,0)(1,1,8)[12]
ARIMA(®,1,1)(0,1,1)[12]
ARIMA(1,1,8)(0,1,8)[12]
ARIMA(1,1,0)(2,1,8)[12]
ARIMA(1,1,8)(3,1,9)[12]
ARIMA(1,1,0)(4,1,8)[12]
ARIMA(1,1,8)(3,1,1)[12]
ARIMA(1,1,0)(2,1,1)[12]
ARIMA(1,1,0)(4,1,1)[12]
ARIMA(®,1,8)(3,1,9)[12]
ARIMA(2,1,0)(3,1,9)[12]
ARIMA(1,1,1)(3,1,8)[12]
ARIMA(®,1,1)(3,1,9)[12]
ARIMA(®,1,1)(2,1,8)[12]
ARIMA(®,1,1)(4,1,8)[12]
ARIMA(®,1,1)(3,1,1)[12]

Best model:

ARIMA(®,1,1)(2,1,1)[12]
ARIMA(®,1,1)(4,1,1)[12]
ARIMA(®,1,2)(3,1,0)[12]
ARIMA({1,1,2)(3,1,8)[12]
ARIMA(S,1,13(2,1,8)[12] intercept

ARIMA(®,1,1)(3,1,0)[12]

Total fit time: 49.235 seconds

AIC=1641.
ATC=1591.

AIC=inf,
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AIC=15386.
AIC=1576.
ATIC=1577.
ATIC=1576.
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Figura 11: Execucao do passo-a-passo no PMDARIMA (2020) com vistas a minimizar o
AIC para um modelo do tipo ARIMA com sazonalidade - SARIMA e inclusao
de variavel exogena.

Para as previsoes com LSTM, foram treinados cinco modelos descritos a seguir:

1. Modelo com uma camada LSTM com 100 unidades (dimensionalidade do espago de

saida), treinada por 100 épocas;

2. Modelo com uma camada LSTM com 100 unidades e uma camada de Dropout

(WIKIPEDIA, 2020a) treinada por 100 épocas;

3. Modelo com uma camada LSTM com 100 unidades e uma camada de Dropout

treinada por 100 épocas e taxa de aprendizado com decaimento a partir da época

20, exponencial a -0,2;

4. Modelo com uma camada LSTM com 100 unidades, treinada por 1000 épocas;

5. Modelo com uma camada LSTM com 100 unidades, treinada por 100 épocas, com
taxa de aprendizado de 0,0001.

Para todos os modelos, foi utilizada a funcao de ativagao ReLLU (WIKIPEDIA,

2020d) na camada LSTM, e a rede foi treinada utilizando o algoritmo de otimizacao Adam
(BROWNLEE, 2020a) com taxa de aprendizado padrao de 0,001, exceto no modelo 5, e

com a perda computada pelo Erro Quadratico Médio.
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Previsao Modelo SARIMA(0,1,1)x(3,1,0)12 com variavel exégena

—— Conjunto de Teste
—— SARIMA(D,1,1)x(3,1,0):=

7250 -

6500 -

Diarias

6250 -

5750 -

5500 -
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Mow Dec
2019
Més

Figura 12: Previsao de diarias de UTI no municipio de Goiania para o ano de 2019 com
Modelo SARIMA(0,1,1)x(3,1,0)12, considerando a intervenc¢ao da populacao do
municipio, comparados com os dados observados no ano de 2019.

A Figura 13 apresenta o RMSE de cada um dos cinco modelos treinados com a
LSTM. Ja a Figura 14 apresenta o grafico comparando os dados observados no ano de

2019 e as previsoes geradas pelo Modelo 1.

RMSE
LSTM

Modelo 1 355.427605
Modelo 5 431.287381
Modelo 3 440.003188&
Modelo 4 523.334248
Modelo 2 GO07.945507

Figura 13: Raiz do Erro Quadréatico Médio entre as previsoes geradas pelos modelos LSTM
e os dados de teste (observagoes do ano de 2019)
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Predigcao com LSTM

= Conjunto de Teste

— LSTM
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7000 -
6750 -
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Figura 14: Previsao de diarias de UTI no municipio de Goiénia para o ano de 2019 com
Modelo LSTM comparados com os dados observados no ano de 2019.
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5 CONCLUSOES

Conforme mencionado na Sec¢ao 1.2, o objetivo foi concentrar-se apenas nos aspectos
gerais da producao hospitalar, com foco principal na oferta de leitos de UTI. Desta forma,
considera-se que os objetivos foram alcancados, pois, através apenas da série das diarias de
UTI do municipio de Goiénia, obteve-se um modelo simplificado que fosse capaz de realizar

previsoes mais confiaveis do que a utilizacdo de modelos de suavizacao exponencial.

A Figura 15 consolida os resultados do calculo da Raiz do Erro Quadréatico Médio
de todos os modelos produzidos. Percebe-se que as previsoes produzidas pelo modelo
SARIMA sem a varidvel ex6gena (estimativa da populacdo de Goidnia) somente foi melhor
do que as previsoes do Naive Forecasting. Isso leva a conclusao de que os ruidos tem forte
interferéncia na série e isso nao foi captado pelo modelo. Por outro lado, quando a variavel
exogena referente a populagdo de Goiania foi incluida, o modelo SARIMA apresentou a

segunda melhor performance acompanhado pela SEH.

RMSE
Modelo

LSTM 355 427605

SARIMA -ex{0.1,1)x(3,1,0)[12] 410.013385
Holt 435 7354856

Holt Winters 439 442241

MMS-12 450 044552

XGB 453371938
SARIMA(1,1.0)x(3,1,2)[12] 502.364932
Maiwve Forecasting 577.020725

Figura 15: Raiz do Erro Quadratico Médio entre as previsoes pelos modelos e os dados de
teste (observagoes do ano de 2019)

Observou-se que a série relativa a populagao de Goiania tem forte caracteristica
de tendéncia linear. Levando em consideracao que as previsoes pelo modelo SEH apre-
sentaram boa performance em relagao aos demais modelos, constata-se que, nos modelos
probabilisticos, as demais componentes (sazonalidade e ruidos) nao foram captadas de

forma efetiva.

Por fim, os testes demonstraram que o modelo LSTM foi o que apresentou melhor
performance preditiva, sendo aproximadamente 15% melhor do que o segundo ranqueado, o
que demonstra que houve uma melhor percepcao do ruido R;. Nos experimentos realizados,
verificou-se que a quantidade de épocas elevadas e uma taxa de aprendizado muito baixa

nao trouxeram melhor performance no treinamento, concluindo que o modelo mais simples
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foi o que apresentou o menor RMSE. Sendo assim, o modelo LSTM é adequado nas
situacoes onde o Gestor em Satude Publica conte tdo somente com os dados de diarias de
UTI, e nao haja analise de intervencao que explique as oscilagoes abruptas na série, o que

vem ao encontro dos objetivos do trabalho.

Todavia, consultas realizadas no DATASUS (2020a) demonstraram que hé varios
grupos de enfermidades que ocasionam ruidos nos quantitativos de utilizacao dos leitos de
UTI, o que levanta varias questoes sobre a série. A dificuldade dos modelos na percepg¢ao dos
ruidos demonstra que a compreensao destas variagoes em um modelo univariado ¢ limitada,
portanto a inclusao de outras variaveis explicativas poderia melhorar a performance das
previsoes geradas. Neste sentido, a inclusdo de técnicas de andlise de intervengao com
auxilio de especialista da area de satude publica tende a gerar modelos com performance
preditiva mais acurada, sendo um ponto de evolu¢ao do presente trabalho. Além disso,
uma escala de tempo menor, como dias, por exemplo, beneficiaria o planejamento de leitos,
ja que ha sazonalidades que ocorrem em periodos inferiores a um més. Entretanto, trata-se

de uma limitacao do STHSUS, o que demandaria a busca de outras fontes de dados.
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