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A alocação de pacientes em uma Unidade de Terapia Intensiva (UTI) é um problema 

crítico para os administradores de redes de saúde. Portanto, é essencial determinar o número 

ótimo de leitos de UTI em uma dada região devido ao custo destes leitos e ao aumento de 

demanda por estes. Assim, este estudo procura determinar para seus administradores, 

principalmente, o número ótimo de leitos de UTI para um conjunto de hospitais da região 

metropolitana do Rio de Janeiro, utilizando dados referentes às solicitações diárias de leitos de 

UTI em 2010 e 2011. As informações coletadas foram utilizadas para se obter a previsão de 

demanda por meio de modelos de amortecimento exponencial e ARIMA, com essas previsões 

obteve-se a entrada de um modelo de teoria de filas. O resultado, ou saída, do modelo de teoria 

de filas utilizado é o número ótimo de leitos de UTI dado um critério definido a priori. 
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The allocation of patients to a Intensive Care Unit (ICU) is a critical issue for managers 

of health networks. Therefore, it is essential to determine the optimal number of ICU beds in a 

given neighborhood due to both the expensive cost of these beds and the the ever increasing 

demand for them. Thus, this study is concerned with finding the optimal number of ICU beds in 

the metropolitan region of Rio de Janeiro, making use of information on the daily requests for 

ICU beds in a set of selected hospitals in 2010 and 2011. This information is used to obtain a 

demand forecast by means of exponential smoothing and ARIMA models, which is the input of 

queueing model. The result, or output, the queue theory model used is the optimal number of 

ICU beds, given an optimization criterion defined a priori. 
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1. Introdução 

1.1 Considerações iniciais 

Conforme dados do IBGE (2014), a população brasileira quase triplicou nos últimos 50 

anos, partindo de aproximadamente 70 milhões de habitantes na década de 1960 para mais de 

200 milhões, em 2014. Além deste crescimento expressivo, a expectativa de vida também 

aumentou consideravelmente, acarretando com isso um maior número de idosos. Estes fatores, 

que intrinsecamente são dinâmicos, implicam diretamente para o aumento da demanda por 

unidades hospitalares, em particular, Unidades de Tratamento Intensivo, o que dificulta a 

previsão adequada da demanda por essas unidades. 

Ainda, soma-se às dificuldades dessa previsão, o fato de que a construção e a 

manutenção de leitos de uma Unidade de Tratamento Intensivo (UTI) são complexas e 

dispendiosas, devido à alta tecnologia e alto investimento estrutural e humano necessários para 

instrumentalizar uma UTI, de modo a oferecer segurança à vida do paciente. Ressalta-se, 

ademais, que um leito hospitalar não é apenas uma cama instalada num hospital para acomodar 

mais um paciente, isto é, um leito deve trazer consigo tudo de que necessita para ser funcional. 

Assim, diante da grande demanda por leitos de UTI e da dificuldade de sua previsão aliada à 

complexidade e ao custo inerentes, é comum que a oferta desses leitos não acompanhe sua 

demanda, ocasionando déficit de leitos de UTI. 

De igual modo, o desequilíbrio entre a oferta e a demanda é influenciado pelo fato de 

que pacientes de UTI dificilmente agendam atendimento e têm estadias altamente variáveis, 

sendo assim um evento com características estocásticas. Como a natureza e o tempo de 

atendimento não são planejados com antecedência adequada, a disponibilidade de leitos de UTI 

muda dinamicamente. Assim, a admissão de um novo paciente de UTI provoca, pelo menos 

temporariamente, a redução da taxa de atendimento a novos pacientes. 

No Brasil, o déficit de leitos provoca grandes filas. De acordo com Santos et al.(2010), 

muitos pacientes graves, ainda na fila por atendimento, evoluem para um estágio de maior 

gravidade, tornando-se impossível a restauração de sua saúde. 

A crescente demanda por leitos UTI sem o correspondente crescimento de sua oferta 

aumenta os desafios para concretizar o preceito do SUS de universalidade e equidade, princípios 

regidos pela Constituição Federal, que por meio de seu Art. 196, garante aos cidadãos o direito à 

saúde, bem como o acesso universal e igualitário às ações e serviços para promoção e 

recuperação de sua saúde. 

Segundo Barbosa (2004), no Brasil, na área de terapia intensiva não há equidade na 

distribuição dos leitos, existindo desigualdades nacionais e regionais, sendo o acesso limitado e 
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a qualidade dos serviços extremamente contrastante, variando de unidades altamente 

sofisticadas a outras sem a estrutura mínima necessária. 

Se por um lado tem-se a necessidade de cumprir os princípios da universalidade e 

equidade de forma a atender toda demanda, por outro, não se deve ter excesso de oferta de UTI, 

pois o custo é alto. Sendo assim, é imprescindível determinar a quantidade ótima de leitos de 

UTI. 

No Brasil, a Portaria nº 1.101 do Ministério da Saúde (2002) estabelece que a 

quantidade de leitos de UTI necessários é de 4% a 10% do total de leitos hospitalares, sendo que 

para os leitos hospitalares totais a definição é de 2,5 a 3 leitos para cada 1.000 habitantes. 

Entretanto, questiona-se se estas quantidades são suficientes para a realidade e demanda atual, 

pois a metodologia utilizada para estabelecê-las pode não ter sido a ideal ou ter se baseado em 

metodologias inadequadas à realidade atual. 

A Pesquisa Operacional (PO) parece ser a metodologia adequada para apoiar as 

necessidades atuais de atendimento à demanda de UTI’s. De acordo com Andrade (2000), a PO 

consiste numa metodologia administrativa que agrega, em sua teoria, economia, matemática, 

estatística e informática para subsidiar o processo de preparação, análise e tomada de decisão, 

por meio de um conjunto de métodos e modelos.  

Papageorgiou (1978) apresentou um dos primeiros levantamentos sobre a aplicação da 

PO nos problemas de saúde e destacou sua contribuição para o planejamento, operação e 

gerenciamento dos hospitais. Desde então, a Pesquisa Operacional tem sido aplicada com 

grande sucesso na área da saúde. Royston (2009) afirma que, cada vez mais, a PO tem sido 

utilizada para enfrentar: o dia a dia da gestão hospitalar, operações com recursos limitados ou 

aspectos de planejamento de tratamento em saúde.  Rais e Viana (2011) fizeram um 

levantamento de trabalhos que a PO foi aplicada exclusivamente na área de saúde. Eles citam 

mais de duzentas publicações, as quais abordam muitos trabalhos recentes, relevantes e que não 

foram abordados em outros artigos. Para os autores, o grande número de publicações recentes 

indica a importância da Pesquisa Operacional na saúde. Semelhante a Rais e Viana (2011), 

Cardoen et al. (2010) fizeram uma vasta revisão na literatura sobre Pesquisa Operacional no 

planejamento e agendamento de salas de operação, e desta forma, também demonstraram a 

contribuição da PO na área da saúde. 

As técnicas de Pesquisa Operacional são implementadas na resolução de uma variedade 

de problemas na área da saúde. Para problemas de sistemas de agendamento Bard e Purnomo 

(2005) utilizaram uma combinação de métodos de programação inteira e heurística, Dobson et 

al. (2011) utilizaram modelos matemáticos estocásticos e Persson e Persson(2009) empregaram 

uma abordagem híbrida de simulação e otimização. Em abordagens de doação de órgãos e 

transplantes, Alagoz et al. (2004) empregaram o processo de decisão de Markov, já van den 

Hout et al. (2003) utilizaram simulação de eventos discretos. Para seleção de localização Ndiaye 
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e Alfares (2008) utilizaram um modelo de programação inteira binária, enquanto Smith et al. 

(2009) utilizaram programação inteira mista. E, para planejamento de capacidade Mayhew e 

Smith (2007) e Green e Savin (2008) utilizaram teoria das filas, enquanto Oliveira e 

Bevan(2008) desenvolveram um modelo multinível estocástico. 

Os trabalhos comentados anteriormente são apenas uma pequena amostra dos 

problemas de saúde que utilizaram técnicas de Pesquisa Operacional, ressaltando que existem 

outras técnicas de PO aplicadas a problemas de saúde e também outros tipos de problemas de 

saúde solucionados com a PO. Porém, de acordo Rais e Viana (2011), apesar do grande número 

de problemas na área da saúde solucionados com a Pesquisa Operacional, ainda existem uma 

gama enorme a serem identificados e combatidos. 

Neste sentido, é que se pretende encontrar o número ótimo de leitos de UTI-adulto do 

SUS regidos pela Central Estadual de Regulação (CER) do estado do Rio de Janeiro. Assim, 

conforme detalhado no capítulo 2, serão utilizados os modelos de previsão de séries temporais 

como amortecimento exponencial e Box-Jenkins, bem como a teoria de filas. Aos quais serão 

submetidos os dados das solicitações diárias por leitos de UTI-adulto do SUS dos hospitais 

regidos pela CER do estado do Rio de Janeiro nos anos de 2010 e 2011. Com o modelo de 

séries temporais que tiver o melhor desempenho obtém-se a previsão da taxa média de 

demanda, a qual será a entrada do modelo de teoria de filas que tem como saída o número ótimo 

de leitos de UTI, de acordo com critérios pré estabelecidos. Cabe ressaltar que a chegada de 

pacientes dá-se de acordo com um processo estocástico, cuja taxa média é determinada por meio 

dos referidos modelos de séries temporais. 

1.2 Noções preliminares 

Unidade de Tratamento Intensivo (UTI) 

Segundo a Resolução nº 7 do Ministério da Saúde (2010), a UTI é uma área crítica 

destinada à internação de pacientes graves, que requerem atenção profissional especializada de 

forma contínua, materiais específicos e tecnologias necessárias ao diagnóstico, monitorização e 

terapia. 

De acordo com Nishide et al.(2005), as UTI’s surgiram durante a guerra da Criméia no 

século XIX, quando a enfermeira e estatística Florence Nightingale resolveu deixar os pacientes 

mais graves próximos a área onde as enfermeiras desenvolviam seus trabalhos, para que eles 

pudessem ter um melhor atendimento e uma maior vigilância. Na década de 1920 foram criadas 

as primeiras salas de recuperação para pacientes do pós-operatório neurocirúrgico, já em 

meados da década de 1950 começaram a ser desenvolvidas as primeiras técnicas e 

equipamentos modernos, e aos poucos foram sendo criadas outras unidades para atender 
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pacientes críticos e no pós-operatório. No Brasil, as primeiras UTI’s surgiram no início da 

década de 70.  

Embora as UTI’s tenham surgido no Brasil desde os anos 1970, apenas em 1998 o 

Ministério da Saúde, através da portaria nº. 3432/98 do Ministério da Saúde (1998), definiu a 

forma de atendimento na UTI e estabeleceu padrões para: materiais e equipamentos necessários, 

composição da equipe, ambiente físico, dentre outros. 

Para Barbosa (2004), o tratamento em Terapia Intensiva é uma modalidade avançada e 

indispensável da medicina atual e deve estar acessível a todo paciente grave e devidamente 

avaliado por um médico especialista, sendo o tempo um fator decisivo para garantir a sobrevida 

desses pacientes. O objetivo da UTI é prover suporte médico e tecnológico de alta 

complexidade, de modo temporário, para pacientes graves potencialmente recuperáveis, 

conforme critérios pré-estabelecidos. Assim, Nogueira et. al(2012) argumentam que as UTI’s 

são unidades de alto custo, por necessitarem de espaço físico diferenciado, equipamento de alta 

tecnologia e uma equipe multidisciplinar qualificada. 

Segundo a Portaria nº 466 do Ministério da Saúde (1998), a UTI faz parte dos Serviços 

de Terapia Intensiva que, além dela, são compostos por Unidade de Tratamento Semi-Intensivo 

e o Serviço de Tratamento Intensivo Móvel.  

a) Unidade de Tratamento Intensivo (UTI) - constitui-se de um conjunto de 

elementos funcionalmente agrupados, destinado ao atendimento de pacientes graves 

ou de risco que exijam assistência médica e de enfermagem ininterruptas, além de 

equipamento e recursos humanos especializados. A UTI pode estar ligada a uma 

Unidade de Tratamento Semi-Intensivo. 

b) Unidade de Tratamento Semi-Intensivo (Unidade Semi-Intensiva ou UTI de 

cuidados intermediários) - constitui-se de um conjunto de elementos 

funcionalmente agrupados, destinado ao atendimento de pacientes, 

preferencialmente oriundos da UTI, que requeiram cuidados de enfermagem 

intensivos e observação contínua, sob supervisão e acompanhamento médico, este 

último não necessariamente contínuo, porém linear. 

c) Serviço de Tratamento Intensivo Móvel - constitui-se de um conjunto de 

elementos funcionalmente agrupados e uma frota de veículos devidamente 

projetados e equipados, destinados a garantir suporte avançado de vida durante o 

transporte de pacientes graves ou de risco, no atendimento de emergência pré-

hospitalar e no transporte inter-hospitalar. Este Serviço pode ser parte integrante do 

serviço do hospital ou constituir-se em um prestador autônomo de Serviço de 

Tratamento Intensivo Móvel. 
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Os Serviços de Tratamento Intensivo dividem-se de acordo com a faixa etária dos 

pacientes atendidos, nas seguintes modalidades: 

a) Neonatal - destinado ao atendimento de pacientes com idade de 0 a 28 dias 

b) Pediátrico - destinado ao atendimento de pacientes com idade de 29 dias a 18 anos 

incompletos 

c) Adulto – destinado ao atendimento de pacientes com idade acima de 14 anos 

Pacientes na faixa etária de 14 a 18 anos incompletos podem ser atendidos nos Serviços 

de Tratamento Intensivo Adulto ou Pediátrico, de acordo com o manual de rotinas do Serviço. 

De acordo com a Portaria 466/98 do Ministério da Saúde (1998), denomina-se: 

UTI Especializada - aquela destinada ao atendimento de pacientes em uma 

especialidade médica ou selecionados por grupos de patologias, podendo compreender: 

cardiológica, coronariana, neurológica, respiratória, trauma, queimados, dentre outras.  

Centro de Tratamento Intensivo (CTI)  - o agrupamento, numa mesma área física, de 

duas ou mais UTI’s, incluindo-se, quando existentes, as Unidades de Tratamento Semi-

Intensivo. 

Sistema Único de Saúde (SUS) 

De acordo com o Portal da Saúde (2013), o SUS é um dos maiores sistemas públicos de 

saúde do mundo. Este sistema foi previsto na Constituição Federal de 1988, tendo como 

finalidade garantir aos cidadãos o direito à saúde, bem como o acesso universal e igualitário às 

ações e serviços para promoção e recuperação de sua saúde. Para tanto o SUS foi 

regulamentado pelas Leis 8.080/90 BRASIL (1990) também conhecida como Lei Orgânica da 

Saúde e 8.142/90 BRASIL (1990).  

Este sistema abrange aproximadamente 6.1 mil hospitais credenciados, 45 mil unidades 

de atenção primária e 30.3 mil Equipes de Saúde da Família (ESF). Além disso, estão na 

composição do SUS os centros e postos de saúde, hospitais (inclusive universitários), 

laboratórios, hemocentros, bancos de sangue, fundações e institutos de pesquisa. 

O SUS destina-se a todos os cidadãos. Pois além do amparo constitucional, o sistema 

único de saúde é financiado por recursos provenientes de tributos, especialmente impostos e 

contribuições sociais, que são pagos direta ou indiretamente pela população. Pelo SUS, a 

população tem acesso a consultas, exames, internações e tratamentos nos estabelecimentos de 

saúde, sejam eles federais, estaduais ou municipais, podendo ser públicos ou privados, sendo 

estes últimos conveniados ou contratados pelo gestor de saúde, atuando em regime 

complementar aos estabelecimentos públicos. 
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Central Estadual de Regulação (CER) 

De acordo com a SES (2013), a Central Estadual de Regulação (CER) foi implementada 

em 2005 pela Secretaria de Estado de Saúde e tem como finalidade executar a regulação 

estadual dos leitos vinculados ao SUS para os casos de alta complexidade.  

O Estado do Rio de Janeiro tem hoje nove centrais reguladoras de leitos e 

procedimentos. São elas: Baixada Litorânea (Cabo Frio), Centro-Sul Fluminense (Três Rios), 

Médio Paraíba (Volta Redonda), Metropolitana II (Niterói), Noroeste Fluminense (Itaperuna), 

Norte Fluminense (Campos), Serrana (Teresópolis), Central Estadual de Regulação – Polo 

Estadual Rio de Janeiro e Metropolitana I, as duas últimas funcionando na cidade do Rio. 

Na Tabela 1, seguem apenas os hospitais regidos pela CER entre 2010 e 2011, que 

continham leitos de UTI-adulto e UTI Intermediária-adulto integrantes do SUS. Entretanto, 

como nos anos de 2010 e 2011 a quantidade destes leitos não é conhecida, optou-se pelos 

respectivos dados de 2013 extraídos do CNES (2014). 

 

Tabela 1 – Hospitais x Nº de leitos 

 

 



 

7 

 

1.3 Objetivos 

Objetivo Geral 

Este estudo visa facilitar o planejamento da disponibilidade dos referidos leitos de UTI-

adulto com a previsão da taxa média de chegada de pacientes, a partir da qual será 

dimensionado o número ótimo dos respectivos leitos. A facilitação aqui mencionada refere-se 

ao fornecimento de uma metodologia adequada e de aplicação simples, a qual possibilite a 

qualquer gestor encontrar uma previsão de demanda de acordo com o cenário atual e assim 

permita um planejamento que viabilize solucionar situações-problema similares de filas, 

inclusive indo além da área de saúde pública. 

Objetivos Específicos 

• Identificar o modelo de previsão mais adequado para os dados do estudo. 

• Determinar previsões de 30 dias e um ano para os dados do estudo. 

• Determinar o número ótimo dos leitos de UTI para diversos cenários. 

• Comparar o número atual dos referidos leitos com o número ótimo dos diversos 

cenários previstos. 

• Comparar o número ótimo de leitos dos diversos cenários previstos com o 

número de leitos determinado pela portaria GM/MS nº 1.101. 

• Comparar o número ótimo de leitos obtidos dos dados reais da parte fora da 

amostra com o número ótimo de leitos obtidos através da previsão fora da amostra. 

1.4 Justificativa 

O Brasil possui cerca de 200 milhões de habitantes, dos quais aproximadamente 75% 

dependem exclusivamente do SUS. No estado do Rio de Janeiro a situação é parecida, cerca de 

63% de seus aproximadamente 16,5 milhões habitantes também dependem exclusivamente do 

SUS. Entretanto, o quadro piora ao passo que nem todos os planos de saúde privados cobrem 

leitos de UTI. Isto posto conforme dados da Agência Nacional de Saúde Suplementar ANS 

(2013). 

Portanto, é imprescindível determinar o número ótimo de leitos de UTI do SUS, uma 

vez que deve-se conciliar o cumprimento do direito constitucional à saúde e a implantação de 

novos leitos que são de elevado custo. Para tanto, é necessário uma metodologia prática para 

determinar a demanda que possibilite o devido gerenciamento e criação de novos de leitos de 

UTI, pois é notório o grande diferencial entre oferta e demanda de UTI, em especial na saúde 

pública. 
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1.5 Metodologia 

Para este estudo, que é caracterizado como quantitativo, realizou-se uma coorte 

retrospectiva do banco de dados da Central Estadual de Regulação, referentes aos pacientes com 

indicação médica para internação em leitos de UTI adulto do SUS dos hospitais regidos pela 

CER do estado do Rio de Janeiro, no período de 2010 a 2011.  

Com posse deste banco de dados, iniciou-se uma pesquisa bibliográfica em busca de 

técnicas adequadas para se estimar o número de leitos de UTI, bem como a demanda por estes 

leitos. Assim, após a pesquisa bibliográfica, optou-se por utilizar a teoria das filas para estimar o 

número de leitos e os modelos de amortecimento exponencial e Box Jenkins para prever a futura 

demanda de pacientes. Estes métodos foram escolhidos por serem simples e apresentarem 

melhor desempenho que muitos outros mais sofisticados. 

As previsões obtidas serão comparadas por meio das medidas de desempenho de 

precisão de modo a identificar o melhor método de previsão, o qual, por sua vez, será a entrada 

do modelo identificado de teoria das filas. 

Como esta teoria abrange vários modelos, é necessário detectar o mais apropriado para 

o problema. E, para tanto, deve-se identificar a distribuição do tempo entre chegadas, a 

distribuição do tempo de serviço e o número de servidores. 

 A distribuição do tempo entre chegadas será obtida a partir da distribuição 

probabilística do intervalo entre chegadas dos pacientes, conforme informações extraídas do 

banco de dados da CER. Já a distribuição do tempo de serviço será obtida a partir da 

distribuição probabilística do intervalo de ocupação dos leitos, conforme informações extraídas 

do Departamento de Informática do SUS, DATASUS (2013). E, finalmente, o número de 

servidores refere-se ao número de leitos atualmente disponíveis, sendo este último obtido do 

Cadastro Nacional dos Estabelecimentos de Saúde, CNES (2013). 

Desta forma, com o modelo de teoria das filas devidamente identificado, obtêm-se o 

número ótimo de leitos de UTI ao submeter os dados constantes deste estudo ao modelo 

escolhido. E de posse do número atual de leitos disponíveis, pode-se comparar o desempenho 

do sistema atual com o desempenho a ser obtido com a instalação do número ótimo de leitos 

obtido pelo modelo. 

1.6 Estrutura do trabalho 

Além dessa introdução , este estudo conta com mais outros capítulos, estruturados da 

seguinte forma: 

O Capítulo 2 apresenta uma revisão bibliográfica do problema estudado, na qual 

aborda-se aspectos específicos do problema relacionados tanto à previsão de demanda quanto ao 

dimensionamento dos leitos de UTI. No Capítulo 3 são abordados os modelos de previsão de 
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amortecimento exponencial e de Box-jenkins, bem como medidas de desempenho relativas a 

esses métodos, enquanto o Capítulo 4 apresenta uma breve introdução à teoria das filas, bem 

como o modelo a ser utilizado neste estudo. No Capítulo 5 são apresentados os resultados 

obtidos com os modelos de previsão, bem como a comparação entre eles com base nas medidas 

de desempenho das previsões e o Capítulo 6 mostra a aplicação do modelo de teoria de filas 

para quatro cenários, bem como a comparação do número ótimo de leitos destes cenários com o 

número de leitos determinado pela portaria GM/MS nº 1.101. Por fim, as conclusões e sugestões 

para trabalhos futuros estão no último capítulo, seguindo-se as referências bibliográficas. 
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2. Revisão Bibliográfica 

Existem diversos estudos quantitativos e qualitativos acerca de leitos de UTI. Souza 

(2004) e Barbosa (2004) dimensionam o número de leitos de UTI de acordo com a distribuição 

geográfica, enquanto Gonçalves e Pontes, (2012) propõem otimizar o número de leitos de UTI 

através do método de gestão PDCA (Plan-Do-Check-Act) que consiste em quatro passos: 

planejar, executar, verificar e agir. Rhodes et al. (2012) identificaram o número total de leitos de 

UTI para cada país da Europa no período de julho de 2010 a junho de 2011 e utilizaram 

regressão linear para avaliar as possíveis associações entre o número de leitos de UTI e as 

seguintes variáveis: tamanho da população, produto interno bruto (PIB), PIB gasto com saúde e 

idade da população.  

Muitas abordagens correlacionam o número de leitos com o número de habitantes e 

fazem uso da distribuição de Poisson para estimar o número de leitos necessários. Com este 

propósito Milne e Whitty (1995) descrevem os requisitos de número de leitos por milhões de 

habitantes, assumindo implicitamente uma relação linear entre a exigência de leitos e a 

população atendida. Milne e Whitty (1995) observam que sendo a terapia intensiva um evento 

raro numa grande população, o modelo teórico mais apropriado de utilização de leitos é o de 

uma distribuição de Poisson, tendo como parâmetro o número médio de leitos ocupados por dia. 

Entretanto, os mesmos ressaltam que duas premissas básicas devem ser observadas na utilização 

desse modelo, a taxa de ocupação do leito deve ser constante e os desvios na ocupação do leito 

devem ser estatisticamente independentes.  

Pearson et al. (2012), objetivando derivar o número de leitos de UTI necessários para 

satisfazer a demanda, utilizaram dois modelos. O primeiro utilizou-se a demanda esperada e o 

tempo de internação baseados na distribuição de Poisson, já o segundo modelo utilizou 

simulação de Monte Carlo. Estes modelos apresentaram resultados diferentes quanto ao número 

de leitos: com o primeiro modelo obteve-se um número fixo e com o segundo que acompanhou 

a variação sazonal com o método Monte Carlo obtiveram-se números diferentes de leitos para o 

inverno e para o verão. No último modelo, os autores destacam a vantagem de não ser, 

inicialmente, essencial assumir um parâmetro de distribuição. Tornando-o, portanto, de grande 

utilidade na resolução de problemas determinísticos onde há incerteza significativa na entrada e 

nas condições de partida. 

A simulação de eventos discretos também é uma abordagem muito utilizada na 

estimativa de leitos de UTI. Caminham neste sentido, Zhu et al. (2010) ao afirmar que a 

simulação de eventos discretos fornece mais flexibilidade para descrever a complexidade do 

sistema de UTI que as outras técnicas. Argumentam ainda que esta abordagem descreve a 

situação real com maior precisão e flexibilidade suficiente para testar diferentes cenários. 
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Semelhante a Zhu et al. (2010), Griffiths et al. (2006), também ressaltam a vantagem da 

simulação de eventos discretos de possibilitar a modelagem individual dos pacientes. E, assim, 

podendo conter certas características, tais como “fonte de admissão” ou “tipo de cirurgia” que 

influenciam o seu progresso através do sistema. Outro aspecto positivo desse modelo de 

simulação é o uso de uma interface visual amigável, que apresenta claramente o progresso dos 

pacientes. Entretanto, o mesmo autor ressalta que devido à natureza aleatória de um modelo de 

simulação, os resultados obtidos podem não ser exatos. Tornando-se, desta forma, necessária a 

utilização de várias rodadas para obtenção de resultados razoavelmente precisos, o que pode 

causar demora no processamento deste modelo. Além disso, simulação propicia uma boa 

interface para uma análise de alternativas de gerenciamento, mas não permite diretamente o uso 

de técnicas de otimização, as quais realizam a comparação implícita de um número muito 

grande de alternativas. 

Outra abordagem de grande importância na questão de leitos de UTI é a Teoria de Filas. 

(Shmueli et al. 2003) aplicaram a Teoria de Filas para otimizar admissões numa UTI e 

consequentemente aumentar o número de vidas salvas. Para tal, consideraram três políticas de 

admissão, comparando-as em termos de aumento de sobrevivência fornecido pela internação em 

leitos e determinaram a melhor dentre as 3 políticas de internação propostas, baseando-se num 

modelo de filas. Mcmanus et al. (2004) também utilizaram a Teoria de Filas para construir um 

modelo matemático de fluxo de pacientes de uma UTI, compararam previsões do modelo com o 

desempenho da unidade observada e exploraram a sensibilidade do modelo ao alterarem o 

tamanho da unidade. Por fim, concluíram que a teoria das filas é muito precisa para modelar a 

utilização e quantificação de leitos de UTI. Ressalta-se ainda que os modelos de Teoria de Filas 

propiciam o uso de otimização no planejamento de sistemas, o que constitui uma vantagem em 

relação simulação. A teoria de filas também se destaca por permitir que o sistema evolua ao 

longo do tempo, diferentemente dos sistemas estáticos, cujo comportamento depende 

exclusivamente de sua situação no instante considerado. 

Assim, neste estudo, optou-se por abordar a teoria de filas a fim de determinar o número 

ótimo de leitos de UTI adulto, no entanto, este estudo possui um diferencial em relação aos 

outros aqui relatados que também utilizaram esta teoria. Este diferencial se identifica pela 

combinação de teoria das filas com técnicas de previsão de demanda, isto é, a taxa média de 

chegada do modelo de filas será obtida a partir da previsão de demanda por séries temporais, 

buscando desta forma um modelo ainda mais preciso. 

De acordo com Rais e Viana (2011), a previsão de demanda é essencial em 

planejamentos na área da saúde, uma vez que seus resultados fornecem a entrada de muitos 

problemas de otimização. Porém, de acordo com Jones et al. (2008), apesar de sua importância, 

os métodos de previsão ainda não despertaram muito interesse na área de saúde, haja vista que 

existem poucos estudos que exploram o uso de métodos de previsão para prever a demanda de 
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pacientes. Jones et al. (2008) buscaram a previsão de demanda de pacientes diários para os 

serviços de emergência de três hospitais distintos. E para tal, utilizaram: regressão de séries 

temporais, amortecimento exponencial, modelos ARIMA (especificamente o modelo SARIMA) 

e modelos de redes neurais. Para avaliar a precisão, os autores compararam as previsões obtidas 

com o método de referência utilizado. E concluíram que a metodologia existente que é baseada 

em modelos de regressão linear múltipla com base em calendário é razoável, pois apesar dos 

métodos propostos terem apresentado melhores resultados em relação a metodologia existente, 

esta melhora foi pequena. O estudo de Jones et al. (2008) também confirmou uma crença muito 

difundida de que a demanda diária por serviços de emergência é caracterizada por padrões 

sazonais e semanais. No mesmo seguimento, Xue et al. (2001) buscaram a previsão do número 

de pacientes com insuficiência renal terminal em 2010 através de dados históricos de 1982-

1997. Para tal, utilizaram modelos de amortecimento exponencial e um modelo que combina 

regressão de tendência temporal com um modelo autorregressivo. 

 Assim, como Jones et al. (2008) e Xue et al. (2001), neste estudo buscou-se a previsão 

de demanda de pacientes através de modelos de previsão, porém diferentemente destes autores, 

este estudo não focou apenas modelos de previsão de demanda, isto é, utilizou-se da previsão 

destes modelos para compor o modelo de teoria de filas. E assim, buscou o número de leitos 

ótimo para um determinado tempo máximo de espera.  Ao trabalhar com tempo máximo de 

espera, este estudo também se diferencia de muitos, como Siddharthan et al. (1996) e 

Marinho(2006) que também empregam teoria de filas na área de saúde, porém trabalham com 

tempo médio de espera ao invés de tempo máximo de espera.   
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3. Previsões de Séries Temporais 

3.1 Séries Temporais 

Segundo Chatfield (2000), uma série temporal é um conjunto de observações ordenadas 

cronologicamente. Uma das finalidades de estudo de séries temporais é a previsão, que consiste 

em prever valores futuros de uma série de dados baseados em valores presentes e passados de 

uma ou mais séries. Maiores detalhes e discussões sobre séries temporais podem ser 

encontrados em Box e Jenkins (1970), Brockwell e Davis (1991), Kendall e Ord (1990), 

Montgomery et. al (1990), dentre outros. 

De acordo com Chatfield (2000), se valores futuros podem ser previstos exatamente a 

partir de valores passados, a série é considerada determinística. Entretanto, a maioria das séries 

é estocástica ou aleatória, nas quais o futuro é apenas parcialmente determinado pelos valores 

passados. 

 Assim, as séries passada e futura sofrem influência dos mesmos fatores, nos quais 

incluem-se as componentes: irregular, tendência, sazonalidade e cíclica. Estas componentes são 

descritas a seguir, de acordo com Salles (2007). 

A componente irregular, ou ruído branco da série, se refere às variações aleatórias ou 

irregulares da série, em geral, provocadas por eventos imprevisíveis e sem correspondência com 

intervalos de tempo. A componente tendência corresponde a um movimento sistemático, 

crescente ou decrescente, dos valores da série temporal. 

 A sazonalidade se refere às variações periódicas no tempo, ciclos que se repetem 

regularmente na série histórica provocados por fatores climáticos, por eventos associados a 

determinado período do tempo ou outros ligados a estações do tempo. E, por último, a 

componente cíclica, que se assemelha à componente sazonal, apresenta como diferença a 

amplitude do ciclo, ou dos ciclos, que apresentam um maior espaçamento, isto é, se referem a 

um prazo maior ao passo que variação sazonal se aplica, ou se reporta, ao curto prazo. 

O mesmo autor finaliza que a análise de séries temporais divide-se em três etapas, sendo 

a primeira correspondente à decomposição da série em cada um dos componentes explicitados. 

A segunda etapa é a própria modelagem dessas componentes. E na terceira etapa modela-se a 

série com os modelos de cada componente da variável de interesse. 

Também é importante mencionara classificação dos métodos de análise de séries 

temporais, as quais podem ser estacionárias e não estacionárias. Assim, é importante para o 

estudo de séries temporais obter o conceito de estacionariedade, que a seguir é apresentado por 

Pereira (1980): 

“Intuitivamente diz-se que a série temporal é estacionária se não existe uma 

mudança sistêmica na média (tendência), na variância e se as variações 
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cíclicas forem removidas. A maior parte da teoria de séries temporais trata 

de séries estacionárias, por esta razão, a análise é feita transformando as 

séries não estacionárias em estacionárias para usar a teoria. Por exemplo, é 

possível remover a tendência e a variação sazonal dos dados e então tentar 

modelar a variação dos resíduos por processo estocástico estacionário.”  

Existem testes para verificar a estacionariedade, neste estudo utilizou-se o teste de 

raizunitário, designado por teste de estacionariedade de Dickey e Fuller Aumentado ou teste 

ADF. Para Clemente e Clemente (2011), o teste ADF consiste em estimar os parâmetros 

autoregressivos de várias ordens e testar a presença de raiz unitária a partir da comparação da 

estatística t com a estatística Dickey-Fuller.  

3.2 Métodos de Previsão de Séries Temporais 

Existem vários métodos de previsão de séries temporais, tais como: médias móveis, 

decomposição clássica, amortecimento exponencial, metodologia de Box-Jenkins, análise de 

regressão, redes neurais, dentre outros. No entanto, para este estudo, os métodos escolhidos a 

ser abordados foram o amortecimento exponencial e a metodologia de Box-Jenkins, que 

também é conhecida como modelo auto-regressivo integrado de média móvel (ARIMA). Esses 

métodos foram escolhidos por serem simples, populares e apresentarem melhor desempenho 

que muitos outros mais sofisticados. 

Gardner (1985) desenvolveu um artigo de review, desde o trabalho original de Brown e 

Holt em 1950, uma revisão crítica sobre amortecimento exponencial, na qual reconhece a 

dificuldade de identificar o método, devido à falta de procedimentos úteis para simplificar a 

identificação dos métodos de amortecimento exponencial. Assim, como comentários finais no 

próprio estudo de Gardner, McKenzie afirma que, ao contrário do amortecimento exponencial, o 

ARIMA é útil na seleção de modelos. Na mesma obra, Hillmer complementa que uma das 

maiores contribuições do ARIMA para a área de análises de séries temporais é a sua abordagem 

organizada para a modelagem destas séries, o que muito facilita o início da modelagem de séries 

temporais para pessoas com pouca experiência. E, por fim, Hilmer salienta a necessidade de se 

ter um modelo voltado para os novatos na área de amortecimento exponencial. 

Gardner (2006) é um artigo de review atualizado, e nesta obra o autor comenta que 

quando surgiu seu review de 1985, muitos autores afirmaram que o amortecimento exponencial 

deveria ser desconsiderado, pois acreditavam que o mesmo era um caso especial de modelagem 

ARIMA ou um procedimento ad hoc sem lógica estatística. Porém, para Gardner o argumento 

de o amortecimento exponencial ser um caso especial de modelagem ARIMA foi amadurecido. 

E, atualmente, sabe-se que os métodos de amortecimento exponencial são ideais para uma 

classe muito geral de modelos de espaço de estado, que é de fato mais abrangente do que a 
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classe ARIMA. Esta abrangência maior se comprova pelo fato de todos os métodos de 

amortecimento exponencial lineares ter modelos ARIMA equivalentes, o que não ocorre quanto 

aos métodos de amortecimento exponencial não lineares. 

Por outro lado, Hyndman e Khandakar (2008) afirmam que, para os dados sazonais, 

existem mais modelos ARIMA do que métodos de amortecimento exponencial. Entretanto, para 

os autores uma ampla classe de modelos não se mostra vantajosa, e para sustentar tal afirmação 

ele se baseia em Hyndman et al. (2002), o qual demonstrou que no geral os métodos de 

amortecimento exponencial tiveram melhor desempenho que os modelos ARIMA para a 

competição sazonal M3 que é a competição mais recente de Makridakis e em Hyndman et al. 

(2001) o qual especula que a ampla classe de modelos ARIMA realmente prejudica o 

desempenho de previsão, porque introduz incerteza adicional. Assim, concluem que a menor 

classe de amortecimento exponencial é suficientemente rica para capturar a dinâmica de quase 

todas as séries temporais. 

Hyndman e Khandakar (2008) também acrescentam que há um mito muito difundido 

que os modelos ARIMA são mais gerais do que o amortecimento exponencial, o que para os 

autores é uma falácia. E como justificativa argumentam que de um lado têm-se os modelos 

ARIMA que não apresentam um modelo equivalente para os métodos de amortecimento 

exponencial não lineares, porém de ouro lado o amortecimento exponencial também não 

apresenta outros modelos que o ARIMA contém. Assim sendo, os autores, admitem que os 

modelos se complementam.  

3.3 Amortecimento exponencial 

Segundo Morettin e Toloi (2006), a maioria dos métodos de previsão partem do 

princípio que observações passadas contêm informações sobre o comportamento da série 

temporal. Sendo que estes métodos objetivam distinguir o padrão de qualquer ruído interno às 

observações, para então usar esse padrão de modo a prever valores futuros da série. Os autores 

vão além ao afirmar que:  

“Uma grande classe de métodos de previsão, que tenta tratar ambas as 

causas de flutuações em séries de tempo, é a das suavizações. Técnicas 

específicas desse tipo assumem que os valores extremos da série 

representam a aleatoriedade e, assim, por meio da suavização desses 

extremos, pode-se identificar o padrão básico.” 

 Os autores ainda ressaltam que o modelo de suavização exponencial ou, em tradução 

livre amortecimento exponencial, é muito popular devido à sua simplicidade, eficiência 

computacional e razoável precisão.  
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De acordo com Hyndman et. al (2008), no amortecimento exponencial sempre se inicia 

pela componente tendência, que se caracteriza por ser uma combinação do termo nível (ℓ) e do 

termo tendência (b). O nível e a tendência podem ser combinados de diversas maneiras, dando 

cinco tipos de tendências futuras. Se Th denotar a tendência da previsão ao longo do período de 

tempo h, e Φ denotar o parâmetro de amortecimento (0 <Φ< 1), têm-se os seguintes tipos de 

tendência ou padrão de crescimento: 

 

Nenhum: Th = ℓ         (1)

 Aditivo: Th = ℓ + bh        (2) 

 Aditivo amortecido: Th = ℓ + (Φ + Φ 2+ ... + Φ h)b      (3)

 Multiplicativo: Th = ℓbh        (4)
 Multiplicativo amortecido: Th = ℓ b(Φ + Φ 2+ ... + Φ h)      (5) 

Para os mesmos autores, o método da tendência amortecida é apropriado quando há 

uma tendência na série temporal, embora acreditem que no futuro, essa tendência se dá apenas 

num curto espaço de tempo. As equações da tendência amortecida, como o nome indica, 

amortecem a tendência conforme o aumento do horizonte temporal, melhorando a precisão da 

previsão, particularmente para situações de horizontes de previsões longos.  

Hyndman et. al (2008) ainda afirmam que além do componente tendência, o método de 

amortecimento pode também ser constituído pela componente sazonalidade e pela inclusão do 

erro, tanto na forma aditiva como na multiplicativa. Porém este erro tem sido frequentemente 

ignorado, pois a distinção entre erros aditivos e multiplicativos não faz diferença para previsões 

pontuais. Com o erro ignorado, obtêm-se quinze métodos possíveis de amortecimento 

exponencial, aos quais estão representados sua taxonomia na Tabela 2 e seu perfil de previsão 

na Figura 1.  

De acordo com Hyndman e Khandakar (2008), a taxonomia dos métodos de 

amortecimento exponencial originou-se da classificação de Pegels (1969). Tempo depois foi 

estendida por Gardner (1985), modificada por Hyndman et al. (2002) e estendida novamente 

por Taylor (2003). 

 

 
Tabela 2- Taxonomia dos métodos de amortecimento exponencial 

Componente Tendência N(Nenhum A(Aditivo) M (Multiplicativo)

N (Nenhum) N,N N,A N,M
A (Aditivo) A,N A,A A,M
Ad (Aditivo amortecido) Ad,N Ad,A Ad,M

M (Multiplicativo) M,N M,A M,M
Md ( Multiplicativo amortecido) Md,N Md,A Md,M

Sazonalidade



 

17 

 

 

Figura 1- Perfis de previsão. Fonte: Adaptada de Gardner (1985) 

Alguns destes métodos também são bem conhecidos por outro nome. Por exemplo, N-N 

descreve o método da amortização exponencial simples ou SES- single exponential smoothing, 

A-N descreve o método linear de Holt, AdN descreve o método de tendência amortecida, A-A 

descreve o método aditivo de Holt-Winters e A-M descreve o método multiplicativo de Holt- 

Winters. Tais métodos serão descritos a seguir, com base em Hyndman et al.(2008). 

3.3.1 Amortecimento Exponencial Simples (método N,N) 

Devido ao trabalho de Brown realizado em 1950 e publicado em Brown (1959), o 

método de amortecimento exponencial Simples ou SES (Single Exponential Smoothing), utiliza 

a previsão do período anterior, ajustando-a com o erro da própria previsão. Assim, esta previsão 

é representada pela seguinte equação:  

ŷt+1 = ŷ t+ α (yt −ŷ t),         (6) 

sendo que ŷt+1 é a previsão do período (t+1)que será calculado, yt é o valor real atual da 

observação, ŷt é a previsão anterior, feita para o mesmo período de yt  e a sua subtração (yt−ŷt) é 

o erro da previsão. O valor de α é conhecido por parâmetro de amortecimento e está limitado a 

valores entre 0 e 1.  

É possível observar que a nova previsão é simplesmente a velha previsão com o 

ajustamento do erro que ocorreu na última previsão. Sabe-se que, para valores de α reduzidos 

(próximos de 0) o ajustamento do erro é muito pequeno e os pesos dos dados são quase 

uniformes, tornando a previsão mais insensível e muito próxima da média de todos os valores. 
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Se os valores de α forem próximos de 1, os pesos decrescem muito rapidamente, implicando 

com que as observações mais recentes tenham influência efetiva no resultado da previsão.  

3.3.2 Método Linear de Holt (A,N) 

Holt(1957) estendeu o amortecimento exponencial simples para amortecimento 

exponencial linear, permitindo a previsão de dados com tendência. A previsão para o método 

desenvolvido é encontrada usando duas constantes de amortecimento, α e β* (ambas com 

valores entre 0 e 1), e três Equações:  

 

Nível:  l t =  α yt+ (1− α) (l t-1 + b t-1)     (7)

 Tendência: bt =  β(l t  −l  t-1) + (1 −β*) b t-1     (8)

 Previsão: ŷt+h/t =l t + b t-1h       (9) 

sendo que l t denota a estimação para o nível da série no período t e bt a estimação do declive 

(tendência) da série no período t. É possível observar que bt é a média ponderada da tendência 

do período anterior, bt-1, e a estimação da tendência baseada na diferença entre níveis 

sucessivos. 

3.3.3 Método de tendência amortecida (Ad,A) 

Gardner (1985) propôs uma modificação no método linear de Holt para permitir a 

“amortização” de tendência. As Equações deste método são: 

 

Nível:  l t =  α yt+ (1− α) (l t-1 + φb t-1),      (10)

 Tendência: bt =  β(l t  −l  t-1) + (1 −β*)φb t-1     (11)

 Previsão: ŷ t+h/t =l t + (φ+ φ 2+ ........ φh
) b t     (12) 

Assim, a tendência para a previsão da etapa yt+1 é φb, ou seja, a tendência é amortecida 

por um fator de φ para cada período de tempo adicional futuro. 

3.3.4 Método de Holt-Winters (A,A) e (A,M) 

Holt(1957) propôs um método para dados sazonais. Seu método foi estudado por 

Winters (1960), e agora é usualmente conhecido como “método de Holt-Winters”. 

O método de Holt-Winters é baseado em três equações de amortecimento: uma para o 

nível, outra para a tendência e outra para a sazonalidade. É semelhante ao método de Holt, 

porém com uma equação adicional que lida com a sazonalidade. De fato, há dois diferentes 

métodos de Holt-Winters, dependendo se a sazonalidade é modelada de forma aditiva ou 

multiplicativa.  
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Modelo multiplicativo de Holt-Winters 

As equações básicas do método multiplicativo de Holt-Winters são as seguintes:  

Nível:  l t =  α yt/st-m+ (1−α) (l t-1 + b t-1),      (13) 

Tendência: bt =  β*( l t  −l  t-1) + (1 −β*) b t-1     (14) 

Sazonalidade: st =  ϒ yt/(l t-1  − b t-1)+ (1 −ϒ)st-m     (15)

 Previsão: ŷ t+h/t = (l t + b th) st-m+h
+

m      (16) 

sendo que m é o comprimento da sazonalidade (o número de meses ou trimestres num ano), lt 

representa o nível da série, bt denota a tendência, st é a componente sazonalidade e ŷ t+h/t é a 

previsão para h períodos posteriores e h+
m=[(h-1)mod m]+1. 

A Equação (15) é ligeiramente diferente da Equação usual de Holt-Winters tal como em 

Makridakis et. al (1998) ou Bowerman et. al (2005). Estes autores substituem (15) por: 

st =  ϒ yt/l t  + (1 −ϒ)st-m        (17) 

Modelo aditivo de Holt-Winters 

A componente de sazonalidade do método Holt-Winters também pode ser tratada 

adicionalmente, embora na prática pareça ser bem menos utilizada. As equações básicas do 

método aditivo de Holt-Winters são as seguintes:  

Nível:  l t =  α (yt− st-m)+ (1− α) (l t-1 + b t-1)      (18)

 Tendência: bt =  β*(l t  −l  t-1) + (1 −β*) b t-1     (19) 

Sazonalidade: st =  ϒ (yt−l t-1  − b t-1)+ (1 −ϒ)st-m     (20) 

Previsão: ŷ t+h/t = l t + b th + st-m+h
+

m      (21) 

A Equação (19) é idêntica à Equação (14) do método, as únicas diferenças entre as 

outras equações são relativas aos índices sazonais que agora são adicionados e subtraídos ao 

invés de multiplicados e divididos.  

Tal como acontece no modelo multiplicativo, a equação usual para o termo sazonal é 

ligeiramente diferente da Equação (20). A maioria dos livros utiliza 

st =  ϒ* (yt−l t)+ (1 –ϒ*)st-m        (22) 

Se l t for substituído em (25), obtêm-se: 

st =  ϒ*(1-α) (yt−l t-1  − b t-1)+[1- ϒ* (1 −α)]st-m      (23) 

Assim, obtém-se a mesma previsão usando a abordagem de substituir ϒ em (20) por 

ϒ*(1-α).   
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3.3.5 Previsões pontuais 

Segundo Hyndman et. al (2008), na Tabela 3 encontra-se equações recorrentes para 

calcular as previsões pontuais h períodos posteriores de todos os métodos de amortecimento 

exponencial. Em cada caso l t denota o nível de série no momento t, bt a inclinação no momento 

t, st a componente de sazonalidade da série no tempo t, e m denota o número de estações de ano; 

α, β*, ϒ e φ são constantes, e φh = φ + φ2 + · · · + φh. 

Alguns casos especiais interessantes podem ser obtidos ajustando os parâmetros de 

amortecimento para valores extremos. Por exemplo, se α = 0, o nível é constante ao longo do 

tempo, se β * = 0, a inclinação é constante ao longo do tempo, e se ϒ = 0, a sazonalidade padrão 

é constante ao longo do tempo. Em outro extremo, previsões ingênuas (ou seja, ŷt + h | t = yt para 

todos h) são obtidos usando o método de (N, N) com α = 1. Finalmente, os métodos de 

tendência aditiva e métodos tendência multiplicativa são casos especiais de seus homólogos 

amortecidos, obtidos deixando φ = 1. 
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Tabela 3 - Fórmulas para cálculos recursivos e previsões pontuais. Fonte: Adaptado de Hyndman et. al. (2008) 
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3.3.6 Modelos de Espaço de Estado 

Segundo Hyndman et. al. (2008), para cada método de amortecimento exponencial da 

Tabela 3 existem dois possíveis modelos de espaço de estado, nos quais um corresponde ao erro 

aditivo e o outro ao erro multiplicativo. Se os valores dos parâmetros utilizados forem os 

mesmos, os dois modelos dão previsões pontuais equivalentes, entretanto diferentes intervalos 

de previsão. Assim, pode-se dizer que o amortecimento exponencial fornece apenas previsões 

pontuais, enquanto os modelos de espaço de estado fornecem as mesmas previsões pontuais, 

porém com intervalos de previsões e outras propriedades. 

 Para distinguir os modelos com erros aditivos e multiplicativos adiciona-se uma letra 

extra na frente da notação do método. O trio (E,T,S) refere-se aos três componentes: erro, 

tendência e sazonalidade. 

Existem modelos de espaço de estado semelhantes para todas as variações de 

amortecimento exponencial. O modelo geral envolve um vetor estado xt= (l t, bt, st, st-1, .....st-

m+1)e as equações de espaço de estado da seguinte forma: 

yt = w(xt-1) + r(xt-1)εt        (24) 

xt = f(xt-1) +g(xt-1)εt         (25) 

sendo que {εt) é um ruído branco Gaussiano com média zero e variância σ2, e mt = w(xt-

1). O modelo com erro aditivo tem r(xt-1)=1, assim yt = mt,+ εt. Já o modelo com erro 

multiplicativo tem r(xt-1)=mt,, assim yt = mt(1+εt.),logoεt=(yt-mt)/mté o erro relativo do modelo 

multiplicativo.  

Cada método da Tabela 3 pode ser escrito da forma dada em (24) e (25). As equações 

para os modelos de erro aditivo e multiplicativo são apresentadas, respectivamente nas Tabelas 

4 e 5. 
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Tabela 4–Equações de espaço de estado dos modelos de erro aditivo. Fonte: Adaptado de Hyndman et. al. (2008) 
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Tabela 5 - Equações de espaço de estado dos modelos de erro multiplicativo. Fonte: Adaptado de Hyndman et. al. (2008) 
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3.4 Metodologia de Box-Jenkins 

A metodologia de Box-Jenkins, aqui tratada, baseia-se em Mabert (1975), sendo a 

mesma aplicável a séries estocásticas estacionárias. Caso a série seja não estacionária, é possível 

transformá-la em estacionária e então aplicar a referida metodologia. 

Se uma série não estacionária envolver mudanças apenas no valor médio, ela pode se 

tornar estacionária por meio de diferenciações apropriadas da série original. Porém, se nesta 

série existir o fator sazonalidade, deve ser requerida uma diferenciação sazonal de comprimento 

s, isto é, cria-se uma nova série com diferenciações entre os períodos sazonais. 

Outra causa comum de não estacionariedade é a magnitude da variação ao redor da 

média, neste caso para induzir a homogeneidade e tornar a série estacionária, pode-se 

transformar a série calculando o logaritmo natural dos dados brutos e depois prosseguir com a 

diferenciação dos valores deste logaritmo, mas geralmente utiliza-se a transformação de Box-

Cox (1964).  

 

3.4.1 Modelos da Metodologia de Box-Jenkins 

Modelo Auto-regressivo (AR) 

Neste modelo a observação presente da série Yt pode ser explicada como uma 

combinação linear das p observações passadas. A estrutura auto-regressiva geral é expressa por: 

Y t= φ1Yt-1 + φ2Yt-2 +....... φpYt-p1 + at ,       (26) 

sendo que: 

p – determina o número de passos entre a observação passada e a previsão da 

próxima observação, 

φi(1≤ i ≤ p<∞) – representa um coeficiente de ponderação para pn períodos anteriores, 

at – ruído branco com média zero e variância σa
2. 

A razão para que este modelo seja referido como um modelo auto-regressivo decorre da 

análise de regressão, isto é, existe a relação da variável dependente Yt com um conjunto de 

variáveis independentes (Yt-1, Yt-2,...,Yp) que são os valores passados da série, então o modelo é 

auto-regressivo. 

Modelo Médias Móveis (MA) 

Os modelos médias móveis são formados por combinação linear dos erros de previsão 

anteriores (at). A estrutura médias móveis geral é expressa por:: 

Y t= at - θ1at-1 - θ2at-2 +....... θqat-q ,       (27) 
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sendo: 

θi(1≤ i ≤ q<∞) – representa um coeficiente de ponderação para pn períodos anteriores 

at – ruído branco com média zero e variância σa
2 

Este modelo é similar ao de amortecimento exponencial, isto é, ele implica que é 

possível obter informações valiosas para previsões futuras, considerando a soma ponderada dos 

erros de previsão anteriores. 

Modelo Auto-Regressivo Médias Móveis (ARMA) 

Este modelo é uma combinação de ambos modelos, auto-regressivo e médias móveis,  

onde Yt é descrito por seus valores passados e pelos erros de previsão anteriores (at). A estrutura 

geral ARMA é expressa por:: 

Y t= φ1Y t-1 + φ2Y t-2 +....... φpY t-p1 + at - θ1at-1 - θ2at-2 +....... θqat-q        (28) 

sendo que: 

φi(1≤ i ≤ p) –representa um coeficiente de ponderação para pn períodos anteriores auto-

regressivo 

θi(1≤ i ≤ p) –representa um coeficiente de ponderação para pn períodos anteriores 

médias móveis 

at – ruído branco no instante t, t ∈	N 

Usando o operador de defasagem B, tem-se: 

 

φ1B - φ2B
2
-.......- φpB

p
) Yt= (1- θ1B- θ2B

2
-.......- θqB

q)at      (29) 

 ou φ(B)Y t=θ(B)at         (30) 

Modelo Auto-Regressivo Integrado de Médias Móveis (ARIMA) 

O modelo ARIMA (p,d,q) é composto pela integração do modelo ARMA e a técnica de 

diferenciação. Tal técnica permite a transformação de uma série não estacionária em 

estacionária. 

O número necessário de diferenciações para tornar uma série estacionária é denominado 

ordem de integração (d). A estrutura geral ARIMA (p,d,q) é expressa por: 

 

φ(B)∇dYt= θ(B)at             (31) 

sendo que: 

φ(B) –representa o operador auto-regressivo de ordem p 

θ(B)– representa o operador médias móveis de ordem q 
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at – ruído branco no instante t, t ∈	N 

d – representa o número de diferenças ∇=	1	–	B	representa o operador diferença 

Este operador diferença é definido como: 

 

Y t -Y t-1 = Yt - BYt = (1-B)Yt= ∇Y t ,       (32)	
∇d=(1-B)d .         (33) 

3.4.2 Função de Autocorrelação e Autocorrelação Parcial 

Função de Autocorrelação 

A função de autocorrelação da amostra é utilizado para determinar qual dos dois 

modelos, auto-regressivo ou médias móveis, é apropriado para uma série temporal particular. A 

amostra de autocorrelação mede a correlação entre períodos na série temporal. A correlação (rk) 

para k períodos entre observações individuais é definida como: 

           

 �� = ∑ ����	���������	���������∑ ����	�������� , � = �, �,…�,      (34) 

 

sendo, n o número de observações, �� a série temporal observada e �  o desvio médio. 

Pesquisas com séries temporais fornecem padrões da função autocorrelação que 

sugerem o uso dos modelos autoregressivo ou médias móveis. Esses padrões distintos 

representam a característica fundamental da metodologia de Box-Jenkins. Se a série temporal é 

melhor descrita por um modelo autoregressivo, a autocorrelação exibe  um  padrão de 

decaimento de uma função exponencial, oscilação ou em senoidal, conforme mostrado na Fig 

2.A, 2.B e 2.C. Porém, se a série temporal é melhor descrita por um modelo médias móveis, a 

autocorrelação é marcada por grandes picos, conforme Fig 2.D e 2.E. 
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Modelos Autoregressivos Modelos Médias Móveis 

 

 

AR1 - Primeira ordem tende a 

decair exponencialmente ou 

oscilando 

MA 1 - Pico de primeira ordem 

no primeiro intervalo 

  

AR 1 - Segunda ordem tende a 

onda senoidal amortecida 

MA 2 - Pico de segunda ordem 

no primeiro e segundo intervalo 

Figura 2- Função de autocorrelação teórica. Fonte: Adaptado de Mabert (1975) 

Assim, para identificar o modelo de serie temporal mais apropriado, calcula-se 

recursivamente a amostra de autocorrelação conforme Eq.(34) e compara-se seu padrão com os 

padrões teóricos de autocorrelação.  

Função de Autocorrelação Parcial 

A autocorrelação parcial da amostra mede a força do relacionamento entre períodos nas 

série. A autocorrelação da amostra (Akk) é definida como: 

 

!"" = #$�∑ %&$�',(#$�()$�'
(�'

*�∑ %&$�',(#()
+$�'

(�'
, , � 2,3, …,      (35) 

sendo, 

 

!"/ �	!"�*,/ 0 !""	!"�*,"�/ 		, 1 � 1,2, … , 0 1     (36) 

 

A função de autocorrelação parcial tem um comportamento dual ao da função de 

autocorrelação e é muito útil na escolha do modelo mais adequado. 
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3.4.3 Etapas da metodologia de Box-Jenkins 

A seguir, para modelar uma série temporal, serão descritas as três etapas da metodologia 

de Box-Jenkins.  

Identificação do modelo 

O processo de identificação do modelo envolve a tentativa de identificar o(s) modelo(s), 

utilizando o modelo geral ARIMA (p,d,q), no qual denomina-se como: p os parâmetros auto-

regressivos, do(s) processos de diferenciação e q os parâmetros de médias móveis. 

O modelo pode ser identificado com base nas seguintes características: conhecimento 

prévio do padrão dos dados, análise do gráfico das séries, análise da função de autocorrelação 

da amostra, análise da função de autocorrelação parcial da amostra. Sendo que, nesta 

combinação de fatores, as funções de autocorrelação e autocorrelação parcial usualmente são 

consideradas os principais indicadores. 

Este processo envolve dois passos: 

1-Realiza-se a diferenciação da série original até que a mesma se torne estacionária. 

Porém, caso a série contenha sazonalidade deve-se realizar a diferenciação sazonal ao invés da 

regular. 

2- Seleciona-se o modelo ARIMA mais apropriado para descrever a série temporal. Para 

tal, identificam-se os parâmetros p e q através da análise das funções de autocorrelação (ACF) e 

autocorrelação parcial (PACF). 

Estimação 

Uma vez que um modelo foi identificado, a próxima etapa da metodologia de Box -

Jenkins é estimar os parâmetros desconhecidos do modelo (para qualquer forma AR,MA ou 

ARIMA). Para estimar tais parâmetros utiliza-se o método dos mínimos quadrados.  

Verificação 

O último passo da metodologia de Box -Jenkins consiste em verificar se o modelo  

representa adequadamente a série temporal observada. Esta verificação consiste em analisar a 

amostra de autocorrelação da série de resíduos. Para o modelo ser considerado adequado, a série 

de resíduos deve ser independente e aleatoriamente distribuída em torno de zero.  

Se o modelo for considerado inadequado, deve-se reiniciar as três etapa novamente. 

Porém, se o modelo for considerado adequado, realizam-se as previsões bem como a obtenção 

de seu intervalo de confiança.  
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3.5 Medidas de desempenho 

Existem várias medidas de avaliação do desempenho das séries temporais. As mais 

utilizadas serão aqui destacadas e, posteriormente, serão empregadas na comparação dos 

resultados das previsões deste trabalho. 

 

RMSE - Raiz do Erro Médio Quadrático (Root Mean Square Error)  

  2��∑ ��3 − �45���36�        (37) 

 

MAE - Erro Médio Absoluto(Mean Absolute Error) 

  ∑ 7�3��457��36�         (38) 

 

MPE – Erro PercentualMédio(Mean Percentage Error)   

  
��∑ �3��4��8�3

�36�          (39) 

 

MAPE – Erro Percentual Médio Absoluto(Mean Absolute Percentage Error) 

  
��∑ 9�3��4��8�3 9�36�         (40) 
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4. Teoria de Filas 

Para Abensur et al. (2003), fila é consequência de um descompasso entre a capacidade 

de atendimento do serviço oferecido e a demanda de seus usuários. Embora seja geralmente 

associada a um efeito maléfico, a fila representa um importante papel na gestão de operações de 

serviços, pois em muitos casos seria impraticável a oferta de uma infra-estrutura suficiente para 

atender a procura de todos os usuários. 

A teoria das filas é um ramo da pesquisa operacional que estuda a formação de filas, 

através de análises matemáticas precisas e propriedades mensuráveis das filas. Ela provê 

modelos para demonstrar previamente o comportamento de um sistema, tornando possível 

dimensioná-lo de forma a satisfazer os clientes e ser viável economicamente para o provedor do 

serviço, evitando desperdícios e gargalos, como observa Gonçalves (2010). 

Uma das notações usadas para a especificação de filas é a feita por Kendall, definida 

como (A/S/m/K/N/Z), na qual A será a distribuição do tempo entre chegadas, S é a distribuição 

do tempo de serviço, m é o número de servidores, K é a capacidade do sistema, N é o tamanho 

da população e Z é a disciplina de atendimento. 

Ao adaptar esta notação para o presente estudo, A representa a distribuição do tempo 

entre chegadas de paciente na Unidade de Terapia Intensiva, S será a distribuição do tempo de 

serviço (ocupação dos leitos) na Unidade de Terapia Intensiva, m será o número de leitos de 

UTI, K será a capacidade da fila de espera (infinito), N será o número potencial de pacientes que 

podem chegar (infinito) e Z obedecerá a ordem (FCFS), ou seja, o primeiro a chegar será 

primeiro a ser atendido. Após descrita a notação, pode-se dar sequência aos modelos de filas. O 

modelo a ser considerados neste estudo, será descrito a seguir baseado em Hillier & Lieberman 

(2010). 

4.1 Modelo M/M/s 

O modelo M/M/s parte dos seguintes pressupostos: 

• Todos os tempos entre atendimento são distribuídos de forma independente e idêntica 
de acordo com uma distribuição exponencial, ou seja, o processo de entrada é de 
Poisson, 

• Todos os tempos de atendimento também são distribuídos de forma independente e 
idêntica de acordo com uma distribuição exponencial, 

• O número de atendentes de atendentes é igual a s. 

Consequentemente, este modelo é o caso especial do processo de nascimento-e-morte 

na qual a taxa média de chegada e a taxa média de atendimento por atendente ocupado do 

sistema de filas são constantes, λ e µ respectivamente, independente do estado do sistema. O 

processo de nascimento-e-morte é um tipo especial de cadeia de Markov em tempo contínuo. 



 

32 

 

No contexto da teoria de filas e especialmente deste estudo, o termo nascimento corresponde à 

chegada de um paciente no sistema de filas, e a morte corresponde à partida do paciente 

atendido.  

Se o sistema possuir apenas um único atendente (s=1), os parâmetros para o processo de 

nascimento-e-morte são λn=λ (n=0,1,2,3...) e µn=µ(n=0,1,2,3...). Entretanto, se o sistema for 

composto por vários atendentes (s >1) o µn não pode ser expresso desta forma.  

Sendo que µn representa a taxa média de términos de atendimento para o sistema de filas 

global quando existem n clientes atualmente no sistema. Quando a taxa média de atendimento 

por atendente ocupado éµ, a taxa média de términos de atendimento global para n atendentes 

ocupados é nµ. Logo µn= nµ, quando n ≤ s , ao passo que µn= sµ quando n ≥ s, de modo que 

todos os s atendentes estejam ocupados.  

Quando sμ excede a taxa média de chegada λ, isto é, o fator de utilização ρ= λ/sμ < 1, 

um sistema de filas que se ajusta a esse modelo atinge uma condição de estado estável, na qual a 

distribuição probabilística do estado do sistema permanece a mesma (a distribuição do estado 

estável ou estacionária) ao longo do tempo. Porém se ρ ≥1o número médio de chegadas no 

sistema excede a taxa média de atendimento do sistema, de forma que a fila “explode” e cresce 

sem limites, impedindo qualquer situação de equilíbrio. 

Os resultados de estado estável prontamente disponíveis para esse modelo geral são os 

seguintes: 

 

:; =	1 <∑ �= >⁄ �@A! + �= >⁄ �DE! ∗ **�= �E>�⁄E�*A6; GH      (41) 

 

:A =
IJK
JLM= >H N@

A! ∗ :;	, OP	0 ≤ S ≤ O
M= >H N@
E!E@�D ∗ :;, OP	S ≥ O

       (42) 

 

UV =	 WXM= >H NDY
E!�*�Y�+          (43) 

ZV = [\=           (44) 

Z = ZV +	 *>         (45) 

U = UV +	 =>         (46) 

:]ZV > _` = %1 − :]ZV = 0`)P�E>�*�Y��      (47) 
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:]ZV = 0` = ∑ :AE�*A6;         (48) 

em que Pn é a probabilidade de exatamente n pacientes se encontrarem no sistema de filas; Lq é 

o comprimento esperado da fila (exclui pacientes que estão sendo atendidos); L é o numero de 

pacientes esperado no sistema de filas; Wq é o tempo de espera na fila (exclui o tempo de 

atendimento) para cada paciente individual e W é o tempo (incluindo o tempo de atendimento) 

médio de espera no sistema para cada paciente individual.  

Para maiores detalhes sobre teoria de filas e seus diferentes sistemas de entrada, saída e 

atendimento, recomenda-se Bose (2001), Kleinrock (1975) e Takagi (1991). 
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5. Aplicação dos Modelos de Previsão e Análises dos 

Resultados 

Para a realização de todas as previsões deste estudo utilizou-se o software estatístico R 

(“R Development Core Team,” 2012), especificamente o pacote forecast e suas seguintes 

funções: HoltWinters, ets, auto.arima. Utilizou-se a função HoltWinters para obter previsões 

para os seguintes métodos de amortecimento exponencial: Holt-Winters aditivo e multiplicativo. 

A função ets foi utilizada  para obter  a previsão para o método de tendência amortecida do 

modelo de amortecimento exponencial. E a função auto. arima que seleciona automaticamente o 

melhor modelo da metodologia de Box-Jenkins foi utilizada para este fim.  

Nas previsões deste estudo realizaram-se duas análises. Na primeira, considerou-se a 

série original e realizou a respectiva previsão para os próximos 30 dias e 12 meses. Para a 

segunda análise, dividiu-se a série original em duas partes, numa proporção aproximada de 70% 

e 30%. Consideraram-se as primeiras observações (70%) para estimar os modelos, e as restantes 

(30%) para analisar o desempenho de previsão de modelos.  

5.1 Análise 1 

Na Figura 3, estão representados os dados referentes ao número de solicitações diárias 

por leitos de UTI-adulto dos hospitais regidos pela CER do estado Rio de Janeiro, nos anos de 

2010 e 2011. Para facilitar o entendimento do estudo esta série será chamada de Série Temporal 

1. 

Na Figura 4 segue a decomposição da Série Temporal 1, na Figura 5 a Autocorrelação 

da Série Temporal 1 e na Figura 6 a Autocorrelação Parcial da mesma série. 

Figura 3 - Série temporal de solicitações diárias por leitos de UTI dos hospitais regidos pela CER do 

Estado do Rio de Janeiro, no período de 2010 e 2011 (Série Temporal 1) 
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Figura 4- Decomposição da Série Temporal 1 

 

Figura 5 - Autocorrelação da Série Temporal 1 

 

Figura 6 – Autocorrelação Parcial da Série Temporal 1 

Para a série temporal 1, a função ets selecionou o método de tendência amortecida 

multiplicativo (M,Md,M) como o mais apropriado, enquanto a função auto.arima selecionou o 
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modelo SARIMA(0,1,1)(2,0,1)[7]. Com a função HoltWinters obteve-se previsões para o Holt-

Winters aditivo e multiplicativo. 

Os resultados das medidas de desempenho a partir dos modelos estimados estão 

representados na Tabela 6. Assim, é possível a comparação dos resultados e a seleção do melhor 

modelo para a série temporal 1. 

 

Tabela 6–Comparação entre os modelos estimados na série 1 

Após a análise da Tabela 6, pode-se concluir que, por suas medidas de desempenho 

apresentarem os menores valores, o modelo de Tendência Amortecida Multiplicativa foi o que 

apresentou os melhores resultados, seguido respectivamente pelos modelos: SARIMA, Holt-

Winters Multiplicativo e Holt-Winters Aditivo. 

A Figura 7 apresenta o modelo de melhor desempenho, isto é, o modelo de Tendência 

Amortecida Multiplicava. A Figura 8 apresenta a previsão deste modelo para 30 dias e a Figura 

9 a previsão deste modelo para 1 ano. 

 

 

Figura 7 - Modelo de Tendência Amortecida Multiplicativa (MMdM) 

RMSE MAE MPE MAPE

Holt-Winters multiplicativo 9,22 7,12 -3,54 16,94
Holt-Winters aditivo 9,26 7,16 -3,39 17,06
Tendência Amortecida Multiplicativa - MMdM 8,97 6,83 -2,88 16,28
Sarima (0,1,1)(2,0,1)[7] 9,00 6,90 -4,41 16,74
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Figura 8 - Previsão de 30 dias do modelo de Tendência Amortecida Multiplicativa (M,Md,M) 

 

Figura 9 - Previsão de 1 ano do modelo de Tendência Amortecida Multiplicativa (M,Md,M) 

Já as figuras 10,11 e 12 apresentam as previsões de 1 ano dos modelos restantes, 

conforme sequência decrescente de desempenho apresentado. 

 

 Tendência Amortecida Multiplicativa (M,Md,M)

Semana

N
úm

er
o 

de
 p

ac
ie

nt
es

/d
ia

0 20 40 60 80 100

20
40

60
80

 Tendência Amortecida Multiplicativa (M,Md,M)

Semana

N
úm

er
o 

de
 p

ac
ie

nt
es

/d
ia

0 50 100 150

20
40

60
80

10
0



 

38 

 

 

Figura 10 - Previsão de 1 ano do modelo SARIMA 

 

Figura 11 - Previsão de 1 ano do modelo Holt-Winters multiplicativo 

 

Figura 12 - Previsão de 1 ano do modelo Holt-Winters aditivo 
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5.2 Análise 2 

Conforme mencionado acima, na segunda análise,dividiu-se a série original em duas 

partes, numa proporção aproximada de 70% e 30%. Na Figura13, estão representados as 

primeiras observações (70%) que se referem aos dezesseis primeiros meses da série original. 

Para facilitar o entendimento do estudo esta série será chamada de Série Temporal 2. 

 

Figura 13 - Série Temporal de solicitações diárias por leitos de UTI dos hospitais regidos pela CER do 

Estado do Rio de Janeiro, no período de Janeiro de 2010 a Abril de 2011 (Série Temporal 2) 

A partir da Série Temporal 2 realizou-se previsões para os próximos oito meses. Esses 

dados previstos foram comparados com os dados reais separados anteriormente (30%) e os 

resultados desta comparação foram obtidos por meio das medidas de desempenho utilizadas até 

então, as quais estão representadas na Tabela 7. 

Para a série temporal 2, a função ets selecionou o método de tendência amortecida 

multiplicativo (M,Ad,A) como o mais apropriado, enquanto a função auto.arima selecionou o 

modelo SARIMA(1,1,1)(2,0,1)[7].Com a função HoltWinters obteve-se previsões para o 

amortecimento exponencial simples (SES), Holt-Winters aditivo e multiplicativo. 

 

 
Tabela 7 - Medidas de desempenho (dados estimados x dados reais) 

 

Após a análise da Tabela 7, pode-se concluir que na comparação dos dados reais com os 

estimados, o modelo de Tendência Amortecida Multiplicativa também apresentou os melhores 
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resultados, seguido respectivamente pelos modelos: SARIMA, Holt-Winters aditivo e Holt-

Winters multiplicativo. 

A Figura 14 apresenta a comparação dos dados reais com as previsões do modelo de 

melhor desempenho, isto é, o modelo de Tendência Amortecida Multiplicativa. 

 

Figura 14- Previsão do modelo Tendência Amortecida Multiplicativa x dados reais 

 Já as figuras 15,16 e 17 apresentam a comparação dos dados reais com as previsões dos 

modelos restantes, conforme sequência decrescente de desempenho apresentado. 

 

Figura 15 -Previsão do modelo SARIMA x dados reais 
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Figura 16- Previsão do modelo Holt-Winters aditivo x dados reais 

 

Figura 17 - Previsão do modelo Holt-Winters multiplicativo x dados reais 

5.3 Conclusões das análises 

Com a mesma série foram feitas duas análises, sendo que a segunda serviu para 

reafirmar a primeira, pois os resultados foram bem semelhantes. Nestas duas análises omodelo 

Tendência Amortecida Multiplicativa apresentou os melhores resultados, seguido pelo modelo 

SARIMA que também obteve um bom desempenho. Já os modelos de Holt-Winters se 

alternaram, ou seja, o modelo de Holt-Winters aditivo apresentou o pior resultado da análise 1 e 

o modelo de Holt-Winters multiplicativo apresentou o pior resultado da análise 2. 

  Percebe-se, portanto, que o modelo Tendência Amortecida Multiplicativa ao 

apresentar os melhores resultados é condizente a Gardner e Mckenzie (2010) que afirmam que o 

método de Tendência Amortecida se destaca por sua precisão nas previsões, tornando-o difícil 

de ser superado por outros métodos. Este método também se posiciona entre os cinco melhores 

em termos de erros em sub amostras das competições M’s de Makridakis (1979, 1983, 1993, 
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2000). Assim, o modelo Tendência Amortecida Multiplicativa foi o selecionado neste estudo 

para realizar as previsões de demanda, as quais servirão de entrada para o modelo de teoria de 

filas. 
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6. Aplicação de Teoria de Filas e Análises dos Resultados 

Conforme descrito anteriormente, para definir o modelo de teoria de filas mais 

adequado a um determinado problema é necessário identificar a distribuição do tempo entre 

chegadas e a do tempo de serviço que para este estudo são, respectivamente, a distribuição do 

tempo entre chegadas de pacientes na UTI - adulto e a distribuição do tempo de utilização 

destes leitos. 

Assim, a seguir serão apresentados quatro cenários com características próprias, para os 

quais serão identificados as distribuições, os modelos e os resultados. Ressaltando que neste 

estudo admite-se a existência de uma central de regulação, assim os pacientes permanecem em 

um único ponto de atendimento e de lá são roteados para onde tem vaga. 

Também é importante ressaltar que a taxa média de chegada será obtida através da 

previsão de demanda obtida pelo modelo Tendência Amortecimento Multiplicativa, logo como 

na análise 1 foram realizadas previsões para trinta dias e um ano, os quatro cenários serão 

compostos por taxa média de chegada igual a média dos últimos 7 dias da previsão de 30 dias e 

um ano. Considerou-se apenas os últimos 7 dias por serem os dados mais recentes da previsão e 

pelo fato da série ter sazonalidade de 7 dias. 

Na análise 2 do capítulo 7 houve a divisão da série temporal dos dados reais em duas 

partes, uma de aproximadamente 70% e outra de 30%. Baseando-se apenas na parcial de 70% 

da série realizou-se a previsão para o seu restante de 30%. Ao final, comparou esta previsão 

com os dados reais correspondentes a sua parcial de 30% e constatou-se que o modelo 

Tendência Amortecimento Multiplicativa também apresentou o melhor resultado. Assim, os 

quatro cenários também serão compostos por taxa média de chegada baseada na média dos 

últimos 7 dias da previsão fora da amostra (30%) e na média dos dados reais da parte fora da 

amostra (30%). 

Para cada cenário será apresentado um gráfico contendo o número mínimo de leitos, os 

tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades correspondentes aos intervalos de 

confiança de 95%, 96%, 97%, 98%,99% e 99,9%. Assim, será possível relacionar graficamente 

a quantidade de leitos e o respectivo tempo de espera de acordo com o intervalo de confiança 

adotado para todos os cenários, bastando para tanto traçar as retas a partir da intersecção da 

quantidade de leito e tempo de espera na curva do intervalo de confiança. Entretanto, este 

estudo se aterá ao número mínimo de leitos que possibilite a estabilidade do sistema,uma espera 

na fila de no máximo 30 minutos, com 95% de probabilidade e uma espera na fila de no 

máximo 1 minuto, com 99,9% de probabilidade. 

Os resultados obtidos nos cenários propostos para a previsão de 30 dias e 1 ano serão, 

primeiramente, comparados ao cenário atual. E, posteriormente, será realizada a comparação 
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entre número de leitos/1000 habitantes dos cenários propostos e atual com os parâmetros 

estabelecidos conforme a portaria nº 1.101 do Ministério da Saúde (2002). 

O número de leitos obtidos nos cenários propostos para a previsão fora da amostra 

(30%) e a parte fora da amostra dos dados reais (30%) também serão comparados entre si. 

6.1 Cenário I 

O intervalo, em minutos, entre as solicitações por leitos de UTI-adulto formalizadas à 

CER será considerado o tempo entre chegadas, o qual está representado na Figura 18.  Já o 

tempo de serviço, o qual esta representado na Figura 19, refere-se ao tempo diário de utilização 

dos leitos ora solicitados que foram obtidos através do DATASUS (2013). 

6.1.1 Distribuições 

As Figuras 18 e 19 sugerem que os dados sobre o tempo entre chegadas e o tempo de 

serviço de serviço provêm de uma distribuição exponencial, ou seja, a função de distribuição 

exponencial melhor se ajusta aos dados de interesse. 

 

 

Figura 18 - Histograma do tempo entre chegadas (2010 – 2011) 
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Figura 19- Histograma do tempo de serviço (Hospitais CER) 

6.1.2 Modelo 

Ao identificar que o tempo entre chegadas e o tempo de serviço são distribuídos de 

acordo com uma distribuição exponencial e que s>1, o modelo M/M/s aparece como o mais 

apropriado. Assim, dentre as equações deste modelo, neste estudo serão aplicadas as equações 

40,41,46,47, que foram descritas no capítulo 4. 

6.1.3 Resultados 

Resultados para previsão de 30 dias 

Para a previsão de 30 dias, o número de solicitações diárias de pacientes por leitos de 

UTI-adulto dos hospitais regidos pela CER é de 52,9396, o intervalo médio entre estas 

solicitações é de 0,453347 hora e o λ= 2,205817pacientes/hora. E, de acordo com o DATASUS 

(2013), para os trinta primeiros dias de 2012, o tempo médio de utilização dos leitos dos 

hospitais regidos pela CER é de 10,01 dias, então μ=0,004163 pacientes/hora. 

Com os parâmetros λ e μ definidos, determinou-se, para todo o cenário, o número 

mínimo de leitos, os tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades. Os resultados 

foram apresentados na Figura 20. 
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Figura 20 - Leitos de UTI com probabilidade p de tempo de espera máximo por paciente – Cenário I 

(previsão de 30 dias) 

Ao analisar a Figura 20, percebe-se que neste cenário são necessários: 

- 530 leitos de UTI para o sistema ser estável. 

- 569 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 30 minutos, com 95% de 

probabilidade. 

- 604 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. 

Resultados para previsão de 1 ano 

 Para a previsão de 1 ano, o número de solicitações diárias de pacientes por leitos de 

UTI-adulto dos hospitais regidos pela CER é de 52,7569 o intervalo médio entre estas 

solicitações é de 0,454917 hora e o λ= 2,198204 pacientes/hora. E, de acordo com o 

DATASUS(2013), para o ano de 2012, o tempo médio de utilização dos leitos dos hospitais 

regidos pela CER é de 11,254 dias, então μ=0,003702 pacientes/hora. 

Com os parâmetros λ e μ definidos,determinou-se, para todo o cenário, o número 

mínimo de leitos, os tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades. Os resultados 

foram apresentados na Figura 21. 
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Figura 21 - Leitos de UTI com probabilidade p de tempo de espera máximo por paciente – Cenário I 

(previsão de 1 ano) 

Ao analisar a Figura 21, percebe-se que neste cenário são necessários: 

- 594 leitos de UTI para o sistema ser estável.  

- 636 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 30 minutos, com 95% de 

probabilidade. 

- 672 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. 

Resultados para previsão fora da amostra (30%) 

 Para a previsão fora da amostra (30%), o número de solicitações diárias de pacientes 

por leitos de UTI-adulto dos hospitais regidos pela CER é de 49,56 o intervalo médio entre estas 

solicitações é de 0,484262 hora e o λ= 2,065 pacientes/hora. E, de acordo com o DATASUS 

(2013), para os últimos 8 meses de 2011, o tempo médio de utilização dos leitos dos hospitais 

regidos pela CER é de 13,162 dias, então μ=0,003166 pacientes/hora. 

Com os parâmetros λ e μ definidos, determinou-se, para todo o cenário, o número 

mínimo de leitos, os tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades. Os resultados 

foram apresentados na Figura 22. 
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Figura 22 - Leitos de UTI com probabilidade p de tempo de espera máximo por paciente – Cenário I 

(previsão fora da amostra - 30%) 

Ao analisar a Figura 22, percebe-se que neste cenário são necessários: 

- 653 leitos de UTI para o sistema ser estável.  

- 696 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 30 minutos, com 95% de 

probabilidade. 

- 734 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. 

Resultados para os dados reais da parte fora da amostra (30%) 

 Para os dados reais da parte fora da amostra (30%), o número de solicitações diárias de 

pacientes por leitos de UTI-adulto dos hospitais regidos pela CER é de 52,00 o intervalo médio 

entre estas solicitações é de 0,461538 hora e o λ= 2,1666 pacientes/hora. E, de acordo com o 

DATASUS (2013), para os últimos 8 meses de 2011, o tempo médio de utilização dos leitos dos 

hospitais regidos pela CER é de 13,162 dias, então μ=0,003166 pacientes/hora. 

Com os parâmetros λ e μ definidos, determinou-se, para todo o cenário, o número 

mínimo de leitos, os tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades. Os resultados 

foram apresentados na Figura 23. 
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Figura 23 - Leitos de UTI com probabilidade p de tempo de espera máximo por paciente – Cenário I 

(dados reais da parte fora da amostra - 30%) 

Ao analisar a Figura 23, percebe-se que neste cenário são necessários: 

- 685 leitos de UTI para o sistema ser estável.  

- 729 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 30 minutos, com 95% de 

probabilidade. 

- 768 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. 

 

6.2 Cenário II 

De acordo com o DATASUS (2013), o tempo médio de utilização dos leitos dos 

hospitais regidos pela CER é diferente do tempo médio de todos os hospitais do estado do Rio 

de Janeiro. Assim, neste cenário optou-se por utilizar apenas o tempo médio referente a todos os 

hospitais do estado do Rio de Janeiro. 

Desta forma, o tempo entre chegadas será o mesmo do cenário I, o qual está 

representado na Figura 18.  Já o tempo de serviço, refere-se ao tempo diário de utilização dos 

leitos de todos os hospitais do Rio de Janeiro, conforme Figura 24. 

6.2.1 Distribuições 

Já que o tempo entre chegadas é o mesmo do cenário I, a distribuição também é a 

mesma, ou seja, a distribuição é exponencial. 

Para o tempo de serviço, analisa-se a Figura 24, a qual sugere que os dados sobre o 

tempo de serviço provêm de uma distribuição exponencial, ou seja, a função de distribuição 

exponencial melhor se ajusta aos dados de interesse. 
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Figura 24 - Histograma do tempo de serviço (Todos hospitais do estado do RJ) 

6.2.2 Modelo 

Ao identificar que o tempo entre chegadas e o tempo de serviço são distribuídos de 

acordo com uma distribuição exponencial e que s>1, o modelo M/M/s aparece novamente como 

o mais apropriado. Assim, os resultados posteriores também serão determinados com a 

utilização das equações 40,41,46,47 descritas no capítulo 4. 

6.2.3 Resultados 

Resultados para previsão de 30 dias 

Como o tempo médio entre chegadas é o mesmo do cenário I – previsão de 30 dias, o λ 

também será, assim λ será igual a 2,2058 pacientes/hora. E, de acordo com o DATASUS 

(2013), para os trinta primeiros dias de 2012, o tempo médio de utilização dos leitos de todos os 

hospitais do estado do Rio de Janeiro é de 6,439 dias, então μ=0,006417 pacientes/hora. 

Com os parâmetros λ e μ definidos, também determinou-se, para todo o cenário, o 

número mínimo de leitos, os tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades. Os 

resultados foram apresentados na Figura 25. 

Histograma do tempo de ocupação dos leitos

Dias

F
re

qu
ên

ci
as

 R
el

at
iv

as

0 50 100 150 200

0.
00

0
.0

1
0.

02
0.

03
0.

04



 

51 

 

 
Figura 25 - Leitos de UTI com probabilidade p de tempo de espera máximo por paciente – Cenário II 

(previsão de 30 dias) 

Ao analisar a Figura 25, percebe-se que neste cenário são necessários: 

- 341 leitos de UTI para o sistema ser estável.  

- 372 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 30 minutos, com 95% de 

probabilidade. 

- 401 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. 

Resultados para previsão de 1 ano 

Como o tempo médio entre chegadas é o mesmo do cenário I – previsão de 1 ano, o λ 

também será, assim λ será igual a 2,1982 pacientes/hora. E, de acordo com o DATASUS 

(2013), para o ano de 2012, o tempo médio de utilização dos leitos de todos os hospitais do 

estado do Rio de Janeiro é de 6,468 dias, então μ=0,006442 pacientes/hora. 

Com os parâmetros λ e μ definidos, também determinou-se, para todo o cenário, o 

número mínimo de leitos, os tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades. Os 

resultados foram apresentados na Figura 26. 
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Figura 26 – Leitos de UTI com probabilidade p de tempo de espera máximo por paciente - Cenário II 

(previsão de 1 ano) 

Ao analisar a Figura 26, percebe-se que neste cenário são necessários: 

- 342 leitos de UTI para o sistema ser estável.  

- 373 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 30 minutos, com 95% de 

probabilidade. 

- 401 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. 

Resultados para previsão fora da amostra (30%) 

Como o tempo médio entre chegadas é o mesmo do cenário I – previsão fora da amostra 

(30%), o λ também será, assim  λ será igual a 2,065 pacientes/hora. E, de acordo com o 

DATASUS (2013), para os últimos 8 meses de 2011, o tempo médio de utilização dos leitos de 

todos os hospitais do estado do Rio de Janeiro é de 6,423 dias, então μ=0,006487 

pacientes/hora. 

Com os parâmetros λ e μ definidos, determinou-se, para todo o cenário, o número 

mínimo de leitos, os tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades. Os resultados 

foram apresentados na Figura 27. 
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Figura 27 - Leitos de UTI com probabilidade p de tempo de espera máximo por paciente – Cenário II 

(previsão fora da amostra - 30%) 

Ao analisar a Figura 27, percebe-se que neste cenário são necessários: 

- 319 leitos de UTI para o sistema ser estável.  

- 349 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 30 minutos, com 95% de 

probabilidade. 

- 376 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. 

Resultados para os dados reais da parte fora da amostra (30%) 

Como o tempo médio entre chegadas é o mesmo do cenário I – dados reais da parte fora 

da amostra (30%), o λ também será, assim  λ será igual a 2,166 pacientes/hora. E, de acordo 

com o DATASUS (2013), para os últimos 8 meses de 2011, o tempo médio de utilização dos 

leitos de todos os hospitais do estado do Rio de Janeiro é de 6,423 dias, então μ=0,006487 

pacientes/hora. 

Com os parâmetros λ e μ definidos, determinou-se, para todo o cenário, o número 

mínimo de leitos, os tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades. Os resultados 

foram apresentados na Figura 28. 
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Figura 28 - Leitos de UTI com probabilidade p de tempo de espera máximo por paciente – Cenário II 

(dados reais da parte fora da amostra - 30%) 

Ao analisar a Figura 28, percebe-se que neste cenário são necessários: 

- 334 leitos de UTI para o sistema ser estável.  

- 365 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 30 minutos, com 95% de 

probabilidade. 

- 393 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. 

 

6.3 Cenário III 

De acordo com a Figura 29, obtida através do banco de dados da CER, há 55% de 

desistência das solicitações por leitos de UTI-adulto formalizadas à CER. Segundo a SESDEC 

(2010), essa desistência decorre dos seguintes motivos: alta à revelia, alta ou melhora clínica, 

diagnóstico fora do perfil de regulação, falta de contato com a unidade após 48 horas, recusa de 

transferência pela família e pacientes de enfermaria. A proporção de cada motivo é representada 

pela Figura 30. 

Assim, neste cenário, o tempo entre chegadas será o intervalo, em minutos, entre as 

solicitações por leitos de UTI – adulto formalizadas à CER, desconsiderando a porcentagem de 

desistência por motivos de alta ou melhora clinica. Já o tempo de serviço será o mesmo do 

cenário I, o qual esta representado na Figura 19. 
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Figura 29 - Saída das solicitações 

 

 

 

Figura 30 - Análise das desistências 

6.3.1 Distribuições 

Já que o tempo entre chegadas é o intervalo das solicitações por leitos de UTI – adulto 

formalizadas à CER descontando a porcentagem de desistência por alta ou melhora clínica, a 

distribuição será a mesma cenário I, isto é, uma exponencial. 

O tempo de serviço é o mesmo do cenário I, assim a distribuição também é a mesma, ou 

seja, a distribuição é exponencial. 
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6.3.2 Modelo 

Ao identificar que o tempo entre chegadas e o tempo de serviço são distribuídos de 

acordo com uma distribuição exponencial e que s>1, o modelo M/M/s aparece novamente como 

o mais apropriado. Assim, os resultados posteriores também serão determinados com a 

utilização das equações 40,41,46,47 descritas no capítulo 4. 

6.3.3 Resultados 

Resultados para previsão de 30 dias 

O tempo médio entre chegadas é o mesmo do cenário I – 30 dias, porém desconta-se a 

desistência por motivos de alta ou melhora clínica, assim λ= 2,205817 * 0,7415, resultando em 

λ=1,635614 pacientes/hora. Como o tempo médio de utilização dos leitos é o mesmo do cenário 

I – 30 dias, o µ também será igual 0,004163 pacientes/hora. 

Com os parâmetros λ e μ definidos, também determinou-se, para todo o cenário, o 

número mínimo de leitos, os tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades. Os 

resultados foram apresentados na Figura 31. 

 
Figura 31 - Leitos de UTI com probabilidade p de tempo de espera máximo por paciente – Cenário III 

(previsão de 30 dias) 

Ao analisar a Figura 31, percebe-se que neste cenário são necessários: 

- 393 leitos de UTI para o sistema ser estável.  

- 427 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 30 minutos, com 95% de 

probabilidade. 

- 457 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. 
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Resultados para previsão de 1 ano 

O tempo médio entre chegadas é o mesmo do cenário I – previsão de 1 ano, porém 

desconta-se a desistência por motivos de alta ou melhora clínica, assim λ= 2,198204 * 0,7415, 

resultando em λ=1,629969 pacientes/hora. Como o tempo médio de utilização dos leitos é o 

mesmo do cenário I - previsão de 1 ano, o µ também será igual 0,003702 pacientes/hora. 

Com os parâmetros λ e μ definidos, também determinou-se, para todo o cenário, o 

número mínimo de leitos, os tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades. Os 

resultados foram apresentados na Figura 32. 

 
Figura 32 - Leitos de UTI com probabilidade p de tempo de espera máximo por paciente – Cenário III 

(previsão de 1 ano) 

Ao analisar a Figura 32, percebe-se que neste cenário são necessários: 

- 441 leitos de UTI para o sistema ser estável.  

- 476 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 30 minutos, com 95% de 

probabilidade. 

- 508 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. 

Resultados para previsão fora da amostra (30%) 

O tempo médio entre chegadas é o mesmo do cenário I– previsão fora da amostra 

(30%), porém desconta-se a desistência por motivos de alta ou melhora clínica, assim λ= 2,065 

* 0,7415, resultando em λ=1,531198 pacientes/hora. Como o tempo médio de utilização dos 

leitos é o mesmo do cenário I - previsão fora da amostra (30%), o µ também será igual 0,003166 

pacientes/hora. 
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Com os parâmetros λ e μ definidos, determinou-se, para todo o cenário, o número 

mínimo de leitos, os tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades. Os resultados 

foram apresentados na Figura 33. 

 

Figura 33 - Leitos de UTI com probabilidade p de tempo de espera máximo por paciente – Cenário III 

(previsão fora da amostra - 30%) 

Ao analisar a Figura 33, percebe-se que neste cenário são necessários: 

- 484 leitos de UTI para o sistema ser estável.  

- 522 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 30 minutos, com 95% de 

probabilidade. 

- 555 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. 

Resultados para os dados reais da parte fora da amostra (30%) 

O tempo médio entre chegadas é o mesmo do cenário I – dados reais da parte fora da 

amostra (30%), porém desconta-se a desistência por motivos de alta ou melhora clínica, assim 

λ= 2,166*0,7415, resultando em λ=1,6065 pacientes/hora. Como o tempo médio de utilização 

dos leitos é o mesmo do cenário I – dados reais da parte fora da amostra (30%), o µ também 

será igual 0,003166 pacientes/hora. 

Com os parâmetros λ e μ definidos, determinou-se, para todo o cenário, o número 

mínimo de leitos, os tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades. Os resultados 

foram apresentados na Figura 34. 
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Figura 34 - Leitos de UTI com probabilidade p de tempo de espera máximo por paciente – Cenário II 

(dados reais da parte fora da amostra - 30%) 

Ao analisar a Figura 34, percebe-se que neste cenário são necessários: 

- 508 leitos de UTI para o sistema ser estável.  

- 546 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 30 minutos, com 95% de 

probabilidade. 

- 580 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. 

6.4 Cenário IV 

O tempo entre chegadas será o mesmo do modelo III, isto é, o intervalo entre as 

solicitações por leitos de UTI – adulto formalizadas à CER, desconsiderando a desistência por 

motivos de alta ou melhora clínica. Já o tempo de serviço será o mesmo do cenário II, isto é,o 

tempo médio de todos os hospitais do Rio de Janeiro.  

6.4.1 Distribuições 

Já que o tempo entre chegadas é o intervalo das solicitações por leitos de UTI – adulto 

formalizadas à CER descontado a porcentagem de desistência por alta ou melhora clínica, a 

distribuição será a mesma cenário I, isto é, uma exponencial. 

O tempo de serviço é o mesmo do cenário II, assim a distribuição também é a mesma, 

ou seja, a distribuição é exponencial. 

6.4.2 Modelo 

Ao identificar que o tempo entre chegadas e o tempo de serviço são distribuídos de 

acordo com uma distribuição exponencial e que s>1, o modelo M/M/s aparece novamente como 

o mais apropriado. Assim, os resultados posteriores também serão determinados com a 

utilização das equações 40,41,46,47 descritas no capítulo 4. 
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6.4.3 Resultados 

Resultados para previsão de 30 dias 

Considerando o mesmo tempo médio entre chegadas do Cenário III-Previsão de 30 dias,  

λ também será igual a 1,635614pacientes/hora. E considerando o mesmo tempo médio de 

utilização dos leitos do cenário II - 30 dias, o µ também será igual 0,006471 pacientes/hora. 

Com os parâmetros λ e μ definidos, também determinou-se, para todo o cenário, o 

número mínimo de leitos, os tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades. Os 

resultados foram apresentados na Figura 35. 

 
Figura 35 - Leitos de UTI com probabilidade p de tempo de espera máximo por paciente – Cenário IV 

(Previsão de 30 dias) 

Ao analisar a Figura 35, percebe-se que neste cenário são necessários: 

- 253 leitos de UTI para o sistema ser estável.  

- 280 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 30 minutos, com 95% de 

probabilidade. 

- 305 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. 

Resultados para previsão de 1 ano 

Considerando o mesmo tempo médio entre chegadas do Cenário III- previsão de 1 ano,  

λ também será igual a 1,629969 pacientes/hora. E considerando o mesmo tempo médio de 

utilização dos leitos do Cenário II- previsão de 1 ano, o µ também será igual 0,006442 

pacientes/hora. 
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Com os parâmetros λ e μ definidos, também determinou-se, para todo o cenário, o 

número mínimo de leitos, os tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades. Os 

resultados foram apresentados na Figura 36. 

 

Figura 36 - Leitos de UTI com probabilidade p de tempo de espera máximo por paciente – Cenário IV 

(previsão de 1 ano) 

Ao analisar a Figura 36, percebe-se que neste cenário são necessários: 

- 254 leitos de UTI para o sistema ser estável.  

- 280 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 30 minutos, com 95% de 

probabilidade. 

- 305 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. 

Resultados para previsão fora da amostra (30%) 

Considerando o mesmo tempo médio entre chegadas do Cenário III- previsão fora da 

amostra (30%),  λ também será igual a 1,531198 pacientes/hora. E considerando o mesmo 

tempo médio de utilização dos leitos do Cenário II- previsão fora da amostra (30%), o µ 

também será igual 0,006487 pacientes/hora. 

Com os parâmetros λ e μ definidos, determinou-se, para todo o cenário, o número 

mínimo de leitos, os tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades. Os resultados 

foram apresentados na Figura 37. 
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Figura 37 - Leitos de UTI com probabilidade p de tempo de espera máximo por paciente – Cenário IV 

(previsão fora da amostra - 30%) 

Ao analisar a Figura 37, percebe-se que neste cenário são necessários: 

- 237 leitos de UTI para o sistema ser estável.  

- 262 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 30 minutos, com 95% de 

probabilidade. 

- 286 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. 

Resultados para os dados reais da parte fora da amostra (30%) 

Considerando o mesmo tempo médio entre chegadas do Cenário III- dados reais da 

parte fora da amostra (30%),  λ também será igual a 1,606583 pacientes/hora. E considerando o 

mesmo tempo médio de utilização dos leitos do Cenário II- dados reais da parte fora da amostra 

(30%), o µ também será igual 0,006487 pacientes/hora. 

Com os parâmetros λ e μ definidos, determinou-se, para todo o cenário, o número 

mínimo de leitos, os tempos máximos de espera e as curvas de probabilidades. Os resultados 

foram apresentados na Figura 38. 
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Figura 38 - Leitos de UTI com probabilidade p de tempo de espera máximo por paciente – Cenário IV 

(dados reais da parte fora da amostra - 30%) 

Ao analisar a Figura 38, percebe-se que neste cenário são necessários: 

- 248 leitos de UTI para o sistema ser estável.  

- 275 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 30 minutos, com 95% de 

probabilidade. 

- 299 leitos de UTI para a espera na fila ser no máximo de 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. 

6.5 Comparações dos resultados obtidos nos cenários propostos 

Para facilitar a comparação, segue a tabela 8, com os quatro cenários dispostos 

resumidamente. 

 

 

Tabela 8 - Cenários propostos 
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Para previsões de 30 dias e 1 ano, identificou-se, para os quatros cenários apresentados 

anteriormente, o número mínimo de leitos que possibilite a estabilidade do sistema, uma espera 

na fila de no máximo 30 minutos, com 95% de probabilidade e uma espera na fila de no 

máximo 1 minuto, com 99,9% de probabilidade. Nas duas Figuras a seguir estão representados, 

esta quantidade de leitos previstos e as dos leitos atuais dos hospitais regidos pela CER, 

ressaltando que para os hospitais da CER também considerou-se como leitos de UTI-adulto, os 

leitos de UTI-adulto de cuidados intermediários. 

6.5.1 Comparação dos cenários propostos com o atual - Previsão de 30 dias 

 

 

Figura 39 - Nº de leitos propostos x Nº de leitos atual (previsão de 30 dias) 

Na Figura 39, percebe-se que, para os Cenários I,II e III, os 268 leitos atuais de UTI-

adulto são insuficientes. Para o cenário IV, o número de leitos atual é suficiente apenas para 

estabilizar o sistema. 

Na Figura 35 do cenário IV, percebe-se que se for considerado os 268 leitos atuais há 

95% de probabilidade, da espera máxima na fila ser de aproximadamente 900 minutos e 99,9% 

de probabilidade, da espera máxima na fila ser de aproximadamente 3.200 minutos. Para os 

outros cenários não convém fazer esta análise, uma vez que, para nenhum deles o número de 

leitos atual é suficiente para estabilizar o sistema. 
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6.5.2 Comparação dos cenários propostos com o atual - Previsão de 1 ano 

 
Figura 40 - Nº de leitos propostos x Nº de leitos atual (previsão de 1 ano) 

Na Figura 40, percebe-se que, para os Cenários I,II e III, os 268 leitos atuais de UTI-

adulto também são insuficientes. Para o cenário IV, o número de leitos atual é suficiente apenas 

para estabilizar o sistema. 

Na Figura 36 do cenário IV, percebe-se que se for considerado os 268 leitos atuais há 

95% de probabilidade, da espera máxima na fila ser de aproximadamente 1000 minutos e 99,9% 

de probabilidade, da espera máxima na fila ser de aproximadamente 3.300 minutos. Para os 

outros cenários não convém fazer esta análise, uma vez que, para nenhum deles o número de 

leitos atual é suficiente para estabilizar o sistema. 

6.5.3 Comparação do número de leitos/1000 habitantes dos cenários propostos 

(previsão de 30 dias e 1 ano)e atual, conforme aportaria GM/MS nº 1.101 

Sabe-se, como visto antes, que a Portaria1.101do Ministério da Saúde (2002) estabelece 

a seguinte quantidade de leitos: 

• Leitos hospitalares totais - 2,5 a 3 leitos para cada 1.000 habitantes 

• Leitos de UTI - 4% a 10% do total de leitos hospitalares  

Baseando-se nesses parâmetros, obtém-se a relação de leitos de UTI por população. 

Assim, o número mínimo recomendado é de 4% de 2,5 leitos para cada 1000 habitantes, 

logo 0,1 leito de UTI para cada 1.000 habitantes. Já o número máximo recomendado é de 

10% de 3 leitos para cada 1.000 habitantes, logo 0,3 leito de UTI para cada 1.000 

habitantes. 

Porém, este estudo refere-se a leitos de UTI-adulto o qual contempla Unidade de 

Cuidados Intermediários Adulto. Assim,de acordo com o CNES (2014), ambos representam 

49,5302% dos leitos de UTI do Brasil, então o número mínimo de leitos de UTI-adulto é de 
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0,0495302 leitos para cada 1.000 habitantes e número máximo é de 0,148590 leitos para 

cada 1.000 habitantes. 

Uma consideração importante deve ser ressaltada quanto à população de referência. 

Pois, de acordo com a ANS (2013),63,4% da população do estado do Rio de Janeiro 

dependem exclusivamente do SUS e 36,6% possuem planos privados de saúde, os quais 

nem sempre cobrem leitos de UTI. Entretanto, o escopo deste estudo considera como 

dependentes do SUS apenas a parcela não possuidora de plano privado de saúde. Assim, como 

o estado do Rio de Janeiro, de acordo com o IBGE (2014) possui 16,447129 milhões de 

habitantes, inicialmente a população referência será de 10,427479 milhões, contudo esta 

será mais especificada a seguir. 

De acordo com a CNES (2014), no estado do Rio de Janeiro, o número total de 

leitos de UTI-adulto existentes no SUS é de 1187. Contudo, para este estudo há 268 leitos 

de UTI-adulto no SUS do Rio de Janeiro, pois apenas os leitos dos hospitais regidos pela 

CER são considerados para tanto.  

Assim, a definição da população referência a ser analisada foi extraída da razão 

entre os leitos UTI-adulto da CER e os leitos totais do estado do Rio de Janeiro multiplicada 

pela população do Rio de janeiro dependente exclusivamente do SUS, resultando na 

população referência a ser considerada de 2,3543087 milhões de habitantes. Sobre os quais 

calculou as taxas de UTI-adulto para cada 1000 habitantes nos cenários propostos para 

previsões de 30 dias e 1 ano, além do cenário atual. 

E, por fim, nas Figuras 41 e 42, comparou as taxas de UTI-adulto/1000 habitantes 

com os parâmetros estabelecidos de acordo com quantidade de leitos definida pela portaria 

nº 1.101do Ministério da Saúde (2002). Também, vale ressaltar que as Figuras 41 e 42 são 

compostas respectivamente por cenários propostos para 30 dias e 1 ano.  
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Figura 41 - Leitos de UTI adulto (SUS)/1000 habitantes para cenários com previsão de 30 dias 

Da Figura 41, percebe-se que o cenário IV e o atual estão inteiramente dentro do limite 

estabelecido pela portaria GM/MS nº 1.101, no Cenário II apenas o número mínimo de leitos 

necessário para tornar o sistema estável esta dentro dos limites estabelecidos, já o restante do 

Cenário II e os Cenários I e III encontram-se acima do limite de recomendação máxima. 

 

 

Figura 42 - Leitos de UTI adulto (SUS)/1000 habitantes para cenários com previsão de 1 ano 

Da Figura 42,também percebe-se que o cenário IV e o atual estão inteiramente dentro 

do limite estabelecido pela portaria GM/MS nº 1.101, no Cenário II apenas o número mínimo de 

leitos necessário para tornar o sistema estável esta dentro dos limites estabelecidos, já o restante 

do Cenário II e os Cenários I e III encontram-se acima do limite de recomendação máxima. 
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6.5.4 Comparação do número de leitos da previsão fora da amostra x dados reais 

da parte fora da amostra 

Para a previsão fora da amostra (30%) e os dados reais da parte fora da amostra (30%) 

identificou-se, para os quatros cenários apresentados anteriormente, o número mínimo de leitos 

que possibilite a estabilidade do sistema, uma espera na fila de no máximo 30 minutos, com 

95% de probabilidade e uma espera na fila de no máximo 1 minuto, com 99,9% de 

probabilidade. Estes números foram representados nas Figuras 43, 44 e 45. 

 

 

Figura 43 -Nº de leitos: Previsto x Real - Sistema Estável 

 

Figura 44 - Nº de leitos: Previsto x Real  - (p=95% e t≤30 min) 

0

200

400

600

800

Cenário I Cenário II Cenário III

Nº de leitos: previstos x real (Sistema Estável)

Previsão

Real

0

100

200

300

400

500

600

700

800

Cenário I Cenário II Cenário III Cenário IV

Nº de leitos: previsto x real (p=95% e t≤30 min)

Previsto

Real



 

69 

 

 

Figura 45- Nº de leitos: Previsto x Real - (p=95% e t≤30 min) 

A partir das Figuras 43,44 e 45, percebe-se que em todas as comparações o número de 

leitos previstos foi menor que o real. De acordo com os dados da Figura 43, a diferença média 

do nº de leitos: previsto x real foi de 4,8%, para os dados da Figura 44 essa diferença foi de 

4,72% e para os dados da Figura 45 foi de 4,55%. 
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7. Conclusão e Comentários Finais 

Este trabalho se propôs a facilitar o planejamento da disponibilidade de leitos de UTI 

por meio da previsão de demanda de chegada de pacientes, a partir da qual foi dimensionado o 

número ótimo dos respectivos leitos sob critérios pré-estabelecidos. 

A previsão de demanda foi fundamental para este estudo, pois aumentou a possibilidade 

do modelo de filas ser alimentado com dados mais realistas, já que a previsão capta 

características da série como tendência e sazonalidade. Além disso, a previsão alimenta um 

modelo estocástico de filas, o qual considera variações em torna da média e as quantifica. 

A aplicação da teoria de filas neste estudo se mostrou simples e eficiente, uma vez que 

os dados apresentaram distribuição probabilística exponencial, logo foi possível aplicar o 

modelo tradicional M/M/s. Entretanto, para distribuições probabilísticas não-exponenciais a 

análise matemática dos modelos de fila se torna bem mais difícil e nem sempre 

matematicamente tratável. 

Agora, quanto à quantidade ótima de leitos para os quatro cenários obtida com a teoria 

das filas, constata-se que os cenários II e IV apresentam os melhores resultados por requererem 

um número menor de leitos e, consequentemente, apresentarem uma quantidade mais próxima 

do número atual de leitos . Porém, o melhor desempenho desses cenários se deve a suposição de 

uma possível redução de seu tempo de serviço, ou seja, supõe-se que o tempo médio de estadia 

dos hospitais regidos pela CER do estado do Rio de Janeiro seja reduzido para o mesmo tempo 

médio de estadia em todos os hospitais do estado do Rio de Janeiro. No entanto, a viabilidade 

desta redução não é conhecida, assim, para trabalhos futuros sugere-se que investiguem-se a 

grande diferença do tempo médio de serviço de todos os hospitais do estado do Rio de Janeiro 

com aquele dos hospitais regidos somente pela CER, bem como para determinar a viabilidade 

ou não da redução do tempo de serviço. 

Na comparação dos cenários II e IV, este último se destaca uma vez que neste cenário 

desconta-se a porcentagem de desistência por motivos de alta ou melhora clínica. E, assim 

demonstra a importância de uma solicitação correta. 

Da comparação do número de leitos/1000 habitantes dos cenários propostos e atual, 

conforme a portaria GM/MS nº 1.101, verifica-se que apenas o cenário IV encontra-se dentro do 

limite de recomendação, desta forma pode-se dizer que para os dados deste estudo a quantidade 

de leitos determinada pela portaria não é suficiente para o restante dos cenários. No entanto, 

ainda não se pode afirmar que a metodologia utilizada para estabelecer a portaria pode não ter 

sido a ideal ou ter se baseado em metodologias inadequadas à realidade atual, uma vez que um 

cenário se encontrou dentro dos limites estabelecidos e também porque os dados deste estudo 

representam uma parcela pequena e são bem específicos, isto é, considera-se apenas UTI-adulto 
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de alguns hospitais do estado do Rio de Janeiro. Enquanto que para a portaria foi considerado 

todos os tipos de UTI para uma dada população, a qual pode abranger até mesmo todo o país. 

Assim, para futuros trabalhos também sugere-se a expansão deste estudo para todos os tipos de 

leitos e para todos os hospitais do estado do Rio de Janeiro. 

Da comparação do número de leitos previsto e real, verifica-se que apesar do número 

real ter sido menor que o previsto em todas as comparações, a diferença foi menor que 5%, 

assim pode-se dizer que o método utilizado no estudo foi válido. 
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