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RESUMO

O trabalho analisa e prevé a taxa de ocupagao hospitalar em um hospital privado de Sergipe,
utilizando dados de pacientes-dia e leitos-dia no periodo de 2022 a 2025, com séries
mensais segmentadas por tipo de acomodacdo (Apartamento, Enfermaria e UTI). A
pesquisa tem abordagem quantitativa, cardter aplicado e delineamento observacional,
retrospectivo ¢ documental, com dados extraidos do prontudrio eletronico TASY,
aplicando etapas de ETL e analise exploratoria para caracterizar o perfil de ocupagdo do
paciente por tipo de acomodagdo. Em seguida, constroi séries temporais mensais da taxa
de ocupacgdo por acomodagdo, realiza testes de estacionariedade, decomposicdo e analise
de autocorrelagdo e ajusta modelos de séries temporais classicos (ARIMA e
ETS/Holt-Winters aditivo) e um modelo de aprendizado de maquina XGBoost.

Os modelos sdo avaliados com métricas MAE, RMSE e MAPE em conjuntos de treino e
teste, e comparados em tabelas consolidadas por tipo de acomodagao para o periodo 2022—
2025, evidenciando que o XGBoost apresenta, em geral, menor MAPE para Apartamento
e UTI, enquanto o ETS(A,N,A) se mostra mais adequado para a série de Enfermaria em
termos de comportamento das proje¢des. As previsdes para 2026 indicam manutengdo de
patamar de ocupagdo semelhante ao observado no final de 2025, com varia¢do sazonal
moderada, e o estudo conclui que a combinagao de séries temporais classicas e XGBoost ¢
util para apoiar o planejamento tatico de leitos e recursos, permitindo antecipar periodos
de maior pressdo assistencial, reduzir riscos de superlotacdo ou ociosidade e fundamentar

decisOes de gestao na realidade local do hospital analisado.

Palavras-chave: Taxa de ocupacdo hospitalar. Séries temporais. ARIMA. Holt-Winters

aditivo. XGBoost. Planejamento de leitos. Previsao.



ABSTRACT

This study analyzes and forecasts the hospital occupancy rate in a private hospital in
Sergipe, Brazil, using patient-day and bed-day data from 2022 to 2025. The monthly series
are segmented by accommodation type (Private Room, Ward, and ICU). The research
adopts a quantitative approach, is applied in nature, and follows an observational,
retrospective, and documentary design. Data were extracted from the TASY electronic
health record (EHR) system, followed by ETL (Extract, Transform, Load) stages and
exploratory analysis to characterize the patient occupancy profile by accommodation type.
Subsequently, monthly time series of the occupancy rate were constructed for each
category. The study performed stationarity tests, decomposition, and autocorrelation
analysis, fitting classical time series models (ARIMA and additive ETS/Holt-Winters)
alongside an XGBoost machine learning model.

The models were evaluated using MAE, RMSE, and MAPE metrics on training and test
sets, and compared in consolidated tables by accommodation type for the 2022-2025
period. The results indicate that XGBoost generally yields a lower MAPE for Private
Rooms and the ICU, while the ETS(A,N,A) model proved more suitable for the Ward series
regarding projection behavior. Forecasts for 2026 suggest that occupancy levels will
remain similar to those observed at the end of 2025, with moderate seasonal variation. The
study concludes that the combination of classical time series and XGBoost is useful for
supporting tactical bed and resource planning, allowing for the anticipation of periods of
high clinical demand, reducing the risks of overcrowding or idle capacity, and providing a

basis for management decisions based on the local reality of the analyzed hospital.

Keywords: Hospital occupancy rate. Time series. ARIMA. Additive Holt-Winters.
XGBoost. Bed planning. Forecasting.



Gréfico 1
Gréfico 2
Grafico 3
Grafico 4
Grafico 5
Grafico 6
Grafico 7
Grafico 8
Grafico 9
Grafico 10
Grafico 11
Grafico 12
Grafico 13
Grafico 14
Grafico 15
Grafico 16
Grafico 17
Grafico 18
Grafico 19
Grafico 20
Grafico 21
Grafico 22
Grafico 23
Grafico 24
Grafico 25
Grafico 26

LISTA DE ILUSTRACAO

Distribui¢ao de Pacientes-dia por Més/Ano de Ocupagao
Percentual de Registro de Ocupacgao por Sexo

Percentual de Registros de Ocupacao por Sexo e Tipo de Acomodagao
Box-plot de pacientes-dia por idade

Box-plot de pacientes-dia por idade e Tipo de Acomodacao
Dispersdo dos Pacientes-dia por Idade (visao geral)

Dispersao dos Pacientes-dia por Idade e Tipo de Acomodagao
Pacientes-dia por Setor de Atendimento

Pacientes-dia por Setor de Atendimento e Tipo de Acomodagao
Top 10 Quantidade Pacientes-dia por Convénio

Quantidade Pacientes-dia por Clinica

Quantidade Pacientes-dia por Tipo de Acomodacgao

Taxa de Ocupagdo Histoérica Mensal por Tipo de Acomodagao
Decomposicao das Séries Historicas Mensais Diferenciadas (d = 1)
ACF, PACF, Histograma e Série Historica - UTI

ACF, PACEF, Histograma e Série Historica - Apartamento

ACF, PACF, Histograma e Série Historica - Enfermaria

Avaliacao, ACF, Histograma e QQ-Plot dos Residuos ARIMA — Enfermaria

Avaliacdo, ACF, Histograma e QQ-Plot dos Residuos ARIMA — Apartamento

Avaliagao, ACF, Histograma e QQ-Plot dos Residuos ARIMA — UTI

Avaliagao, ACF, Histograma e QQ-Plot dos Residuos ETS - Enfermaria

Avaliagdo, ACF e Histograma dos Residuos ETS — Apartamento
Avaliagdo, ACF e Histograma dos Residuos ETS — UTI

Real x Previsto (XGBoost) — Apartamento, Enfermaria e UTI
Previsao das Séries por Tipo de Acomodagdo — Jan a Dez 2026

Previsdo da Série Enfermaria — Modelo ETS(A,N,A) — Jan a Dez 2026

25
26
27
27
28
28
29
29
30
31
31
32
33
35
36
36
37
38

38
40
40
40
42
44



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 Teste de Dickey-Fuller Aumentado das Séries Mensais (p-valor < 0,05)

34

Tabela 2 Teste de Dickey-Fuller Aumentado das Séries Mensais Diferenciadas (d = 1) 34

Tabela 3 Métricas de Desempenho e Avaliacdo das Séries Diferenciadas

Tabela 4 Teste Shapiro-Wilk para os Residuos — Modelo ARIMA

Tabela 5 Parametros, Métricas de Desempenho e Avaliagdo — Modelo ETS(A,N,A)
Tabela 6 Teste Ljung-Box e Shapiro-Wilk para os Residuos — Modelo ETS(A,N,A)
Tabela 7 Métricas de Desempenho e Avaliagdo — Modelo XGBoost

Tabela 8 Comparagdo ARIMA vs EST vs XGBOOST — Apartamento

Tabela 9 Comparagdo ARIMA vs EST vs XGBOOST — Enfermaria

Tabela 10 Comparagdo ARIMA vs EST vs XGBOOST — UTI

37
39
39
40
42
43
43
43



ACF
AIC
ARIMA
BIC
CID
EDA
ETL
ETS
MAE
MAPE
NA’s
PACF
RMSE
UTI

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Fung¢do de Autocorrelagao.

Akaike Information Criterion.

Autorregressivo Integrado de Médias Moveis

Bayesian Information Criterion.

Cddigo Internacional de Doengas.

Exploratory Data Analysis (analise exploratéria de dados).
Extract, Transform and Load (extragdo, transformacao e carregamento).
Error, Trend, Seasonality (Exponencial Smoothing).

Erro Médio Absoluto.

Erro Percentual Absoluto Médio.

Not Avaliable (registros vazios ou valores ausentes).
Fungdo de Autocorrelagao Parcial.

Raiz do Erro Quadratico Médio.

Unidade de Terapia Intensiva.



2.1
2.2

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

5.1
5.2
5.3
5.4
5.5

6.1
6.2
6.2.1
6.2.2
6.2.3
6.3
6.4
6.4.1
6.4.2
6.5
6.5.1
6.5.2
6.6

SUMARIO

INTRODUCAO

OBJETIVOS

Objetivo Geral

Objetivos Especificos
JUSTIFICATIVA

REVISAO LITERARIA

Uso de Sistemas de Informaciao em Saude

Métodos Quantitativos e Séries Temporais na Saude

Previsdao da Demanda e da Ocupacio de Leitos Hospitalares

10
12
12
12
13
15
16
16

Modelos ARIMA, Holt-Winters Aditivo e Machine Learning na Satide 18

Sintese da Literatura e Possiveis Lacunas

METODOLOGIA

Tipo e Delineamento da Pesquisa

Fonte de Dados e Procedimentos de Coleta

Aspectos Eticos

Definicao das Variaveis e Regras de Negodcio

Procedimentos para o Tratamento e Analise dos Dados

RESULTADOS E DISCUSSAO

Caracterizacao da Base de Dados

Analise Descritiva do Perfil de Ocupacio

Distribui¢do por Sexo e Idade--------

Setor de Atendimento, Convénio e Clinica

Segmentagado por Tipo de Acomodagao-

Analise da Taxa de Ocupaciao Hospitalar em Série Temporal

Modelagem ARIMA

Estacionariedade e decomposi¢ao-------------

Ajuste e Diagnoéstico dos Modelos--------------

Modelagem Holt-Winters Aditiva — ETS (A,N,A)
Ajuste dos Modelos —

Diagnéstico dos Residuos, Testes de Ljung-Box e Shapiro-Wilk------------

Modelagem XGBoost

19
20
20
20
21
21
23
25
25
26
26
29
31
32
34
34
37
39
39
39
41



6.6.1
6.6.2
6.7
6.8

Preparacao das Features e Ajuste do Modelo -

Aplicacdo da Modelagem por Tipo de Acomodagao--------

Comparaciao ARIMA vs. Holt-Winters Aditivo vs. XGBoost------------
Projecoes da Taxa de Ocupacio para 2026

CONCLUSOES

BIBLIOGRAFIA

APENDICE A

41
42
43
43
46
47
51



10

1 INTRODUCAO

A organizagdo ¢ o uso eficiente dos leitos hospitalares constituem um dos
principais desafios da gestdo em satde, sobretudo em contextos de pressao assistencial
crescente e restricao de recursos financeiros € humanos, dado que a disponibilidade de
leitos qualificados impacta diretamente o acesso e a continuidade do cuidado (ANS,
2023).

No estado de Sergipe, a rede hospitalar no geral apresenta nimero limitado de
estabelecimentos com internacao e leitos especializados quando comparada a unidades
federativas maiores, o que aumenta a relevancia da gestdo da capacidade instalada, tanto
no Sistema Unico de Satude quanto na rede privada (DATASUS, 2025; CNES, 2025).
Apesar de iniciativas recentes de expansao e qualificacdo de leitos, como a ampliagao de
leitos de UTI e a interiorizagdo de servigos de maior complexidade, a necessidade de
otimizar o uso desses recursos permanece como um tema central para a qualidade da
assisténcia e o acesso da populagdo (MERICI, 2016).

Nesse cenario, a forma como os leitos sdo ocupados ao longo do tempo influencia
diretamente o tempo de espera, a rotatividade e o fluxo de pacientes nos diferentes tipos
de acomodagdo, com impactos na seguranca e nos desfechos clinicos.

Estudos de previsdao de ocupagdo de leitos mostram que niveis elevados e mal
planejados de ocupagdo podem estar associados a atrasos na internacdo, aumento de
cancelamentos e piora de resultados assistenciais, especialmente em unidades de terapia
intensiva (ZHAO et al., 2024; MELLO et al., 2025). A subutilizagdo ou a superlotagao de
determinados segmentos, como enfermarias e UTIs, pode resultar tanto em desperdicio
de recursos quanto em atrasos na internag¢do de pacientes que necessitam de cuidados
especializados, afetando a qualidade e a integralidade do cuidado (OVERMAN et al.,
2024; FINDLAY, 2019). A discussao sobre taxa de ocupacao ganha, portanto, relevancia
estratégica, uma vez que se relaciona com dimensionamento de leitos, planejamento de
equipes e tomada de decisdo em niveis tatico e operacional.

Do ponto de vista metodologico, os métodos estatisticos e de ciéncias atuariais
aplicados a saude oferecem ferramentas robustas para descrever, interpretar, modelar e
prever padroes de utilizagdo de servicos hospitalares, permitindo transformar séries
histéricas de produgao assistencial em insumos quantitativos para o planejamento (KIM
etal., 2024; ZHAO et al., 2024). Técnicas de séries temporais classicas, combinadas com

métodos de aprendizagem de maquina, tém sido utilizadas em diferentes contextos para
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estimar demanda futura, avaliar cendrios e apoiar a alocacdo de recursos hospitalares
(OVERMAN et al., 2024; MELLO et al., 2025). A aplicacdo integrada dessas abordagens
possibilita capturar tanto estruturas de tendéncia e sazonalidade quanto relagdes ndo
lineares, comum na area da saude, oferecendo previsdes potencialmente mais aderentes
ao comportamento real da taxa de ocupagao.

As motivagdes para este estudo nascem da pratica profissional do autor na
interface entre andlise de dados e gestdo em saude, na qual se observa, de forma
recorrente, que a auséncia de modelos quantitativos de apoio a decisdao contribui para o
uso subotimo de leitos e recursos hospitalares, com repercussdes sobre o tempo de
internacdo, o acesso a vagas e a experiéncia do paciente. A percepcao de que decisdes
criticas ainda sdo, em grande medida, tomadas com base em julgamentos subjetivos ¢ em
indicadores retrospectivos, € ndo em previsoes estruturadas, refor¢a a necessidade de
desenvolver aplicacdes que aproximem a Estatistica e a Ciéncia de Dados da realidade
cotidiana dos servigos hospitalares.

Diante desse contexto, o objeto de analise deste Trabalho é entender e analisar o
comportamento da taxa de ocupacdo hospitalar de um hospital privado de Sergipe,
mensurada a partir de dados historicos de pacientes-dia e leitos-dia, a fim de descrever
seu padrao histdrico e construir modelos de previsao de curto prazo, capazes de apoiar o
planejamento da gestdo de leitos e recursos assistenciais.

A organizagdo do presente trabalho esta exposta da seguinte forma:

a) No capitulo 1 ocorre a introdugdo da problematica do tema a ser estudada,
descrevendo o contexto em que o trabalho se encaixa.

b) No capitulo 2 ¢ descrito os objetivos gerais e especificos do trabalho

c) O capitulo 3 traz a justificativa, ou seja, descreve o porqué esse tema ser
importante para a area de estudo.

d) O capitulo 4 traz a revisdo de literatura, essencial para fundamentacao do estudo,
mostrando o que ja foi estudado e em que tipo de pesquisa se encaixa.

e) No capitulo 5 foi destrinchada a metodologia, trazendo aspectos éticos dos dados,

a origem dos dados, as ferramentas e os métodos utilizados.

f) O capitulo 6 ¢ descrito os resultados e discussdo das anélises, interpretando os
resultados e o que significa frente ao problema e objetivos tracados.

g) O capitulo 7 traz as conclusodes do trabalho, respondendo os objetivos definidos.

h) Por fim, tem-se a listagem da bibliografia usada e o apéndice com o script R

utilizado para analise dos dados.
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2 OBJETIVOS

2.1 Geral

Analisar e modelar a taxa de ocupacdo hospitalar de um hospital privado em

Sergipe, no periodo de 2022 a 2025, por tipo de acomodagao (Apartamento, Enfermaria

e UTI), utilizando técnicas de séries temporais classicas e de aprendizagem de maquina,

de modo a apoiar o planejamento das gestdes de leitos a nivel tatico e operacional e de

auxiliar no uso otimizado de recursos assistenciais.

2.2 Especificos

)

k)

D

Os objetivos especificos desta pesquisa sdo:

Caracterizar a base de dados de ocupagdo hospitalar, descrevendo o perfil de
pacientes-dia por sexo, idade, setor de atendimento, convénio, clinica e tipo de
acomodacao, no periodo de 2022 a 2025.

Identificar a granularidade temporal mais adequada (mensal, quinzenal ou
semanal) para modelagem da taxa de ocupa¢do hospitalar, considerando o
alinhamento com o planejamento tatico e o comportamento das séries.

Descrever a dinamica da taxa de ocupagao por tipo de acomodacao (Apartamento,
Enfermaria e UTI), evidenciando diferengas de perfil operacional e padrdes de uso
entre os tipos de leitos.

Analisar a estrutura temporal das séries de taxa de ocupagdo por tipo de
acomodacao, por meio de testes de estacionariedade, decomposicao em tendéncia,

sazonalidade e ruido, e funcdes de autocorrelacao.

m) Ajustar e avaliar modelos de séries temporais classicos (ARIMA e métodos de

n)

0)

suavizacao exponencial/Holt-Winters) para a previsao da taxa de ocupagdo por
tipo de acomodacao, verificando o desempenho e os diagndsticos dos residuos.
Ajustar e avaliar modelos de aprendizagem de maquina baseados em XGBoost
para a previsdo da taxa de ocupagdo por tipo de acomodagdo, utilizando
defasagens e componentes de tempo como varidveis explicativas.

Comparar o desempenho preditivo dos modelos cldssicos e dos modelos de

XGBoost, por tipo de acomodagdo, verificando diferencas nas métricas de erro
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(exemplo: RMSE, MAE ¢ MAPE) e na capacidade de capturar a dindmica da
série.

p) Explicar as implicacdes praticas das previsdes da taxa de ocupagdo com a
granularidade de tempo escolhida por tipo de acomodagdo para o planejamento de
leitos e a gestdo da capacidade hospitalar, destacando recomendacdes para o uso

dos modelos na tomada de decisdo.

3 JUSTIFICATIVA

A gestdo eficiente de leitos hospitalares ¢ reconhecida como componente critico
para garantir acesso oportuno, qualidade assistencial e uso racional de recursos em saude,
sobretudo em contextos de alta demanda e restricdo orcamentaria (HUANG; HARDIN;
PRAKASH, 2025).

Em cendrios onde a capacidade instalada ¢ limitada, falhas na organizacao do
fluxo de pacientes podem resultar em superlotagdo, cancelamento de procedimentos,
aumento do tempo de espera e piora de desfechos clinicos, especialmente em setores de
internacao e unidades de terapia intensiva (MELLO et al., 2025).

No estado de Sergipe, reportagens e documentos oficiais indicam dificuldades
recorrentes relacionadas a estrutura hospitalar e ao acesso a servigos especializados,
evidenciando a vulnerabilidade da rede e a importancia de aprimorar o planejamento da
capacidade assistencial, tanto na esfera publica quanto privada (MANGUE
JORNALISMO, 2025). Nesse contexto, investigar a taxa de ocupagdo hospitalar e sua
dindmica temporal assume relevancia social direta, por se relacionar com o direito de
acesso a saude, a organizagdo de filas de internacdo e a seguranca do paciente.

Do ponto de vista tedrico e metodologico, a literatura recente destaca o potencial
de modelos de previsdo de ocupagdo de leitos para apoiar decisdes de dimensionamento
de recursos, programacao de cirurgias eletivas, escalas de profissionais e estratégias de
regulagao dos leitos (ZHAO et al., 2024; HUANG; HARDIN; PRAKASH, 2025).

Estudos comparativos mostram que técnicas de séries temporais cldssicas, como
ARIMA e modelos de suavizagao exponencial, sozinhas ou combinadas com métodos de
aprendizagem de maquina, incluindo algoritmos como o XGBoost, podem produzir
previsoes mais acuradas e uteis para o planejamento da ocupacao hospitalar (HUANG;

HARDIN; PRAKASH, 2025). No entanto, observa-se que grande parte dessas aplicacdes
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esta concentrada em grandes centros ou sistemas de saude de paises de alta renda,
havendo espago para estudos que adaptem e avaliem essas abordagens em contextos
regionais especificos, como o de um hospital privado extra porte (acima de 500 leitos
operacionais) em Sergipe, onde existe perfis demograficos e sociais heterogéneos.

No estagio atual de desenvolvimento do conhecimento, ha um corpo consolidado
de pesquisas que utiliza modelos de séries temporais € métodos de machine learning para
prever demanda por leitos, internagdes ndo eletivas ou volumes de atendimento,
demonstrando ganhos em acurdcia e na capacidade de antecipar picos de utilizagdo
(HUANG; HARDIN; PRAKASH, 2025). Apesar disso, ainda sdo relativamente escassos
estudos que considerem simultaneamente a segmentagao por tipo de acomodacao (como
apartamentos, enfermarias e UTIs) e a comparagao sistematica entre modelos classicos e
de aprendizagem de maquina em realidades hospitalares brasileiras fora dos grandes
centros (HUANG; HARDIN; PRAKASH, 2025). Esta pesquisa busca contribuir para essa
lacuna, ao integrar técnicas estatisticas com foco na gestdo de leitos e utilizando dados
reais de ocupacao.

Sob a perspectiva pratica, a justificativa deste trabalho estd no potencial de gerar
evidéncias e ferramentas para apoiar decisdes mais informadas sobre o uso de leitos e
recursos em um contexto local concreto. Ao modelar e prever a taxa de ocupagdo por tipo
de acomodacdo, espera-se fornecer subsidios para o planejamento de curto prazo,
permitindo antecipar periodos de maior pressdo assistencial, ajustar escalas de
profissionais, organizar internagdes eletivas e avaliar necessidades de expansdo ou
reorganizacao da capacidade existente (HUANG; HARDIN; PRAKASH, 2025).

Essa perspectiva dialoga com a necessidade de envolver a andlise de dados na
gestdo em saude, onde a auséncia de modelos quantitativos estruturados contribui para o
uso subotimo de leitos e recursos hospitalares, com repercussdes sobre o tempo de
internagdo, o acesso a vagas e a experiéncia de bem-estar do paciente.

Por fim, no ponto de vista académico, contribui para a consolidacdo do uso
combinado de séries temporais e algoritmos de aprendizagem de maquina na analise da
taxa de ocupacgdo hospitalar em um contexto regional ainda pouco explorado. Do ponto
de vista aplicado, pretende oferecer subsidios para praticas de gestdo de leitos mais
baseadas em evidéncias, com potencial para reduzir superlotacdo, melhorar o
aproveitamento de recursos e favorecer a qualidade da assisténcia prestada a populagao

atendida pelo hospital estudado (ZHAO et al., 2024).
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4 REVISAO LITERARIA

A gestdo de leitos hospitalares ¢ apontada como um dos elementos centrais da
eficiéncia dos servigos de saude, pois a disponibilidade e o uso adequado dos leitos
condicionam o acesso, o tempo de espera e os desfechos clinicos dos pacientes internados
(GLLEDDSON, 2021; SOUZA; SILVA, 2021).

Estudos nacionais mostram que taxas de ocupacao persistentemente elevadas em
unidades de internagdo, especialmente em unidades de terapia intensiva (UTI),
associam-se a desorganizagao do fluxo assistencial, ao cancelamento de procedimentos,
ao aumento de eventos adversos e a piora da seguranca do paciente (GLLEDDSON, 2021;
SOUZA, F. M.; SOUZA, A. M.; LOPES, L. F. P., 2016). Por outro lado, niveis de
ocupagdo muito baixos indicam ociosidade da capacidade instalada, com impacto
econdmico negativo para institui¢des publicas e privadas (GLLEDDSON, 2021).

No ambito do Sistema Unico de Satde (SUS), o dimensionamento de leitos
tradicionalmente se baseia em parametros populacionais ¢ em férmulas que relacionam
numero estimado de internagdes, tempo médio de permanéncia e uma taxa de ocupagao
alvo, usualmente situada em torno de 80% a 85% (GLLEDDSON, 2021; MINISTERIO
DA SAUDE, 2002). Entretanto, a literatura recente argumenta que parametros fixos sdo
insuficientes diante da variabilidade temporal da demanda, defendendo o uso de modelos
que incorporem explicitamente a dinamica da ocupagado ao longo do tempo para apoiar o
planejamento (GLLEDDSON, 2021; BITTENCOURT; HORTALE, 2016). Nessa
perspectiva, analisar a evolucao histérica da taxa de ocupacao e projetar cenarios futuros
torna-se fundamental para reduzir simultaneamente o risco de superlotacdo e de
ociosidade de leitos, especialmente em contextos com oferta restrita, como ocorre em
muitos estados brasileiros, incluindo Sergipe.

Além de apoiar o planejamento de capacidade, a taxa de ocupagdo ¢ amplamente
utilizada em vigilancia epidemiologica e controle de infec¢des, servindo de denominador
para taxas de utilizacdo de dispositivos e indicadores de densidade de incidéncia de
infec¢des relacionadas a assisténcia (PROQUALIS, 2009; VIGISPEC, 2025). O uso
consistente desses conceitos no presente trabalho garante que os indicadores calculados
sejam comparaveis aos de outras institui¢des e estudos nacionais, reforcando a aderéncia

as boas praticas de gestao hospitalar.
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4.1 Uso de Sistemas de Informaciao em Saude

A qualidade das analises de ocupagdo hospitalar depende diretamente da
confiabilidade e da granularidade dos dados disponiveis, o que, na pratica, esta associado
a maturidade dos sistemas de informacdo em saude adotados pelas instituigdes
(TURATO, 2005). No contexto brasileiro, hospitais de médio e grande porte vém
substituindo gradualmente registros manuais por sistemas integrados de gestao hospitalar
e prontudrio eletronico, que consolidam dados assistenciais € administrativos em bases
estruturadas (FREITAS, 2019). Esses sistemas permitem registrar, em tempo quase real,
internagdes, transferéncias, altas ¢ outros eventos, viabilizando a construgdo de
indicadores diarios para analise da ocupagao dos leitos.

Além de sistemas de prontuario eletronico, estudos também apontam que
dashboards bem estruturados, integrados aos sistemas transacionais, podem apoiar
gestores na identificacdo de gargalos, na priorizacao de a¢des e na avalia¢ao de resultados,
sobretudo quando conectados a processos de decisdo baseados em evidéncias (SILVA;

OLIVEIRA, 2020).

4.2 Métodos Quantitativos e Séries Temporais na Saude

A literatura nacional destaca que métodos quantitativos ocupam papel central na
avaliacdo de servigos de saude, na mensuracdo de eventos ¢ na constru¢do de modelos
explicativos e preditivos (TURATO, 2005). De acordo com esse autor, abordagens
quantitativas sdo particularmente adequadas quando se busca estimar magnitudes,
comparar grupos ou projetar comportamentos futuros, como no caso da demanda por
leitos e da taxa de ocupacao.

A analise de séries temporais € uma das principais ferramentas para tratar dados coletados
sequencialmente ao longo do tempo, permitindo identificar padrdes de tendéncia,
sazonalidade e ciclos, além de produzir previsdes (SOUZA; SILVA, 2021).

Em estudo aplicado ao sistema de saude, Souza e Silva (2021) mostram que
modelos de séries temporais sdo capazes de capturar estruturas sazonais € de tendéncia
em séries mensais, oferecendo subsidios relevantes para a gestdo de recursos (SOUZA;
SILVA, 2021). De forma similar, Freitas (2019), ao analisar dados de pacientes em UTI,
refor¢a a importancia da organizag¢do temporal das informacdes e do uso de modelos

estatisticos para interpretar a evolugdo de indicadores assistenciais (FREITAS, 2019).
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Esses trabalhos sustentam a escolha de uma abordagem quantitativa e temporal para o

estudo da taxa de ocupacao hospitalar.

4.3 Previsao da Demanda e da Ocupacio de Leitos Hospitalares

Especificamente em relagdo a demanda e a ocupagao de leitos hospitalares, ha um
conjunto crescente de estudos brasileiros que utilizam séries temporais para apoiar o
planejamento de capacidade. O autor Glleddson (2021) desenvolveu um modelo baseado
em séries temporais para previsao das diarias de leitos de UTI na rede SUS de Goiania,
comparando modelos ARIMA sazonais e modelos dindmicos, € concluiu que a previsao
da demanda de leitos ¢é fator critico para o desempenho operacional, reduzindo tanto o
risco de ociosidade quanto de recusas por falta de vagas. No mesmo trabalho, o autor
observa que taxas de ocupacdo acima do intervalo recomendado (75% a 85%) se associam
a aumento de eventos adversos e infecgdes, enquanto taxas muito baixas indicam
subutilizagao de recursos (GLLEDDSON, 2021).

Outros estudos analisam a taxa de ocupacdo por meio de séries temporais em
diferentes contextos. Souza, Souza e Lopes (2016) modelaram a demanda de leitos em
hospital universitario gatcho utilizando modelos ARIMA, demonstrando que a
metodologia foi capaz de reproduzir o comportamento observado e fornecer subsidios
para o melhor funcionamento do servico. De maneira convergente, trabalhos que
combinam séries temporais e teoria de filas para estimar o nimero de leitos necessarios
em UTI destacam que previsoes de demanda, aliadas a parametros como tempo médio de
permanéncia, podem orientar decisdes de expansdo ou remanejamento de leitos com
resultados compativeis as recomendacdes técnicas nacionais (BITTENCOURT;
HORTALE, 2016).

Durante a pandemia de COVID-19, a importancia de modelos preditivos para
ocupacao de leitos foi ainda mais evidenciada. Estudos como o Forecast UTI e aplicagdes
do modelo mateméatico SEIHDR em capitais brasileiras mostraram que simulagdes de
cenarios de ocupagdo de UTI auxiliam gestores a dimensionar leitos, prever riscos de
colapso e planejar estratégias de mitigacdo (VENTURA et al., 2021; OLIVEIRA et al.,
2021).

Esses trabalhos reforcam a relevancia de solugdes quantitativas para gestdo de

capacidade, sobretudo em situacdes de grande incerteza e variagdo abrupta da demanda.
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4.4 Modelos ARIMA, Holt-Winters Aditivo e Machine Learning na Saude

No campo da previsao de séries temporais, os modelos ARIMA (Autorregressivos
Integrados de Médias Moveis) e os modelos de suavizagdo exponencial (como
Holt-Winters aditivo ou ETS) constituem abordagens cldssicas amplamente
documentadas na literatura (BOX; JENKINS; REINSEL, 2016; SOUZA; SILVA, 2021).
Esses modelos permitem decompor a série em componentes de nivel, tendéncia e
sazonalidade, ajustando parametros a partir do historico observado e gerando previsdes
com intervalos de confianga. Em contexto hospitalar, tém sido utilizados para prever
desde demanda por leitos até volumes de atendimentos em servigos de urgéncia, com
resultados satisfatorios em horizontes de curto prazo (GLLEDDSON, 2021; SOUZA;
SOUZA; LOPES, 2016).

Mais recentemente, o avango machine learning, ampliou as possibilidades para a
modelagem de ocupacdo hospitalar. Trabalhos brasileiros tém explorado algoritmos
como XGBoost, redes neurais e modelos hibridos para previsao de leitos de UTI e de
ocupacdo em diferentes niveis de atengdo, comparando seu desempenho com modelos
tradicionais (GLLEDDSON, 2021; COSTA, 2020). Em geral, esses estudos relatam que
modelos de machine learning podem capturar relagdes ndo lineares e interagdes
complexas entre varidveis temporais e defasagens, alcangando muitas vezes menor erro
percentual médio (MAPE) em comparagdo a modelos puramente lineares, embora exijam
maior cuidado na parametriza¢do e na interpretagdo (GLLEDDSON, 2021; COSTA,
2020).

Essa tendéncia ¢ consistente com a literatura internacional que aplica XGBoost e
outros métodos de machine learning a previsdo de indicadores de satde, como volume
de atendimentos e ocupacdo de servigos, demonstrando boa capacidade preditiva em
séries relativamente curtas e com padrdes sazonais complexos (BORIN et al., 2025). No
entanto, os autores convergem ao afirmar que a escolha do modelo “6timo” depende do
contexto, da quantidade de dados e do objetivo da aplicagdo, recomendando comparacdes
sistematicas entre modelos classicos e de aprendizagem de maquina antes da adogdo de
uma solugdo para suporte a decisdo (GLLEDDSON, 2021; SOUZA; SOUZA; LOPES,
2016).
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4.5 Sintese da Literatura e Possiveis Lacunas

O conjunto da literatura revisada permite concluir que:

a) A gestdo de leitos e a taxa de ocupagdo hospitalar sdo temas centrais para a
eficiéncia e a segurancga dos servicos de saude;

b) Conceitos como paciente-dia e leito-dia, conforme definidos em manuais
nacionais, sdo fundamentais para o calculo de indicadores e para a
comparabilidade entre instituigdes;

c¢) Sistemas de informacao integrados, prontuario eletronico e ferramentas de BI tém
papel crucial na disponibilizacdo de dados confiaveis para analise;

d) Modelos de séries temporais, combinados ou ndo com técnicas de aprendizagem
de maquina, tém se mostrado promissores para previsdo de demanda e de
ocupacdo de leitos (BRASIL, 2002; CONASS, 2021; GLLEDDSON, 2021;
SOUZA; SILVA, 2021).

Apesar desse avango, ainda sdo relativamente escassos os estudos que abordam,
de forma integrada, a taxa de ocupacao hospitalar segmentada por tipo de acomodacao em
hospitais privados brasileiros, utilizando dados operacionais reais ¢ comparando
explicitamente o desempenho de modelos como ARIMA, ETS e XGBoost em séries
mensais (GLLEDDSON, 2021; SOUZA; SOUZA; LOPES, 2016). A maior parte dos
trabalhos concentra-se em séries agregadas de UTI, em contextos estritamente publicos
ou em cendrios epidémicos especificos, deixando em aberto a aplicacdo sistematica
dessas técnicas em ambientes de internacao mista € em horizonte tatico de planejamento.

Dessa forma, o presente estudo se insere na literatura ao aplicar e comparar
modelos de séries temporais classicos e de aprendizagem de maquina a taxa de ocupagao
mensal por tipo de acomodacdo em um hospital de perfil privado em um estado do
nordeste brasileiro (Sergipe). Com isso, busca-se nao apenas reproduzir resultados ja
demonstrados em outros contextos, mas também gerar evidéncias especificas e
potencialmente transferiveis para a realidade de hospitais de perfil populacional e porte

semelhante no cenario brasileiro.
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5 METODOLOGIA

5.1 Tipo e Delineamento da Pesquisa

Este Trabalho de Conclusao de Curso adota uma abordagem quantitativa, de
natureza aplicada, com objetivos descritivos e explicativos, utilizando delineamento
observacional, retrospectivo e documental, baseado em dados secundarios de producdo
assistencial hospitalar. Segundo Gil (2008), pesquisas descritivas buscam caracterizar
populagdes ou fendmenos a partir de técnicas padronizadas de coleta e analise de dados,
enquanto as pesquisas explicativas procuram identificar fatores que contribuem para a
ocorréncia dos fenomenos, aprofundando o conhecimento da realidade estudada. No
campo da saude, métodos quantitativos sao amplamente utilizados para mensurar eventos,
testar associacdes e construir modelos preditivos, constituindo a base de muitos estudos
epidemioldgicos e de gestdo de servigos (TURATO, 2005).

No presente estudo, a pesquisa & retrospectiva porque se vale de dados ja
existentes, registrados rotineiramente no prontudrio eletronico e consolidados em
sistemas de informacgao internos, sem interferéncia sobre a exposi¢ao ou o desfecho dos
pacientes. Trata-se também de pesquisa documental, uma vez que utiliza como fonte
principal registros administrativos e assistenciais provenientes de um sistema de gestdo
hospitalar (ERP) e de um painel gerencial em Power BI, os quais sdo explorados com
finalidade cientifica. A natureza aplicada decorre do fato de que os resultados sdo
orientados para apoiar o planejamento de leitos e recursos em um hospital privado de
Sergipe, aproximando métodos estatisticos e de ciéncia de dados da pratica de gestdo em

saude (FREITAS, C. A. G. S, 2019).

5.2 Fonte de Dados e Procedimentos de Coleta

Os dados utilizados neste estudo foram extraidos do sistema de prontuario
eletronico e gestao hospitalar 74SY, utilizado como ERP pela institui¢do, a partir de um
painel gerencial desenvolvido no Microsoft Power BI, que consumia e consolidava
diariamente informagdes de ocupagao hospitalar segundo regras de negocio definidas pela
gestao do hospital. O painel de Business Intelligence foi empregado rotineiramente para
monitoramento assistencial e operacional e, para fins desta pesquisa, seus dados foram

exportados em formato .xIsx, preservando as colunas e filtros de interesse para andlise da
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taxa de ocupacao. O uso de ferramentas de Business Intelligence (Bl), como o Microsoft
Power BI, tem se difundido como estratégia para transformar grandes volumes de dados
em painéis gerenciais interativos, facilitando o monitoramento da producdo assistencial e
0 acompanhamento da ocupacao de leitos (SILVA; OLIVEIRA, 2020).

A extragdo contemplou o periodo de janeiro de 2022 a dezembro de 2025,
englobando registros didrios de pacientes-dia e leitos-dia de todos os setores de internagao
do hospital estudado. Nao houve contato direto com pacientes, entrevistas ou aplicagdo
de questionarios; toda a informacao foi obtida de forma secundéria, a partir de bases
administrativas ja consolidadas, em consonancia com a pratica de estudos observacionais
baseados em prontuarios eletronicos descrita na literatura nacional (GLLEDDSON, J. M,
2021).

Antes da analise, o arquivo exportado foi submetido a um processo de Extracao,
Transformacado e Carga (ETL) em ambiente estatistico, com padronizagdo de formatos de
data, categorizacdo de variaveis e tratamento de valores ausentes, de forma similar ao
recomendado em estudos que integram dados assistenciais em dashboards e modelos

analiticos (GLLEDDSON, J. M, 2021).

5.3 Aspectos Eticos

Por utilizar exclusivamente dados secundarios, extraidos de sistemas
institucionais ja existentes, sem identificagdo nominal dos pacientes € sem qualquer
intervengao sobre o cuidado prestado, este estudo se caracteriza como de baixo risco para
os sujeitos envolvidos. A base de dados foi anonimizada antes da analise, removendo-se

identificadores diretos e restringindo o uso das informagdes ao proposito desta pesquisa.

5.4 Definiciio das Variaveis e Regras de Negocio

A base de dados é composta por registros diarios de ocupacao hospitalar, com as
seguintes variaveis principais: data, qt pac_dia, qt_leito_dia, sexo, idade, convénio,
setor_atendimento, cid_principal, id_atend, clinica e tipo_acomodacao.

A variavel data representa a data de referéncia do registro de ocupac¢do, sendo
utilizada como eixo temporal para agregacoes diarias € mensais.

O paciente-dia ¢ a unidade de medida que representa a assisténcia prestada a um

paciente internado durante um dia hospitalar, contabilizando todos os pacientes presentes
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no hospital em um horario de corte padronizado, geralmente a zero hora,
independentemente do horario de admissdo e desconsiderando o dia da alta (BRASIL,
2002), codificada como 0 (auséncia de ocupacdo) ou 1 ou mais (presenga de paciente-dia).
Na pratica, o total de pacientes-dia em um determinado periodo corresponde a soma dos
censos diarios de pacientes em cada unidade de internacao (CQH, 2016).

O conceito de leito-dia, por sua vez, refere-se ao nimero de leitos operacionais
disponiveis em cada dia, incluindo, quando aplicével, leitos adicionais utilizados por mais
de 24 horas (CQH, 2016).

A ocupacao hospitalar baseia-se em indicadores construidos a partir dos conceitos
de paciente-dia e leito-dia, padronizados em documentos técnicos nacionais (BRASIL,
2002; CQH, 2016). A combinagdo dessas duas grandezas permite o calculo da taxa de

ocupagdo hospitalar (TOH), usualmente expressa como percentual, dada por:

Y PACIENTES — DIA
TOH =
Y LEITOS — DIA

X 100

Essa definicao esta alinhada tanto as orientagdes do Ministério da Satide quanto a
cadernos de indicadores utilizados em programas de qualidade hospitalar (BRASIL,
2002; CONASS, 2021; CQH, 2016).

As variaveis conveénio, setor atendimento, cid principal e clinica caracterizam,
respectivamente, o financiador do atendimento, o local fisico de internagdo, o diagnostico
principal segundo a Classificagcdo Internacional de Doengas (CID) e o perfil clinico do
paciente, possibilitando segmentagdes por linha de cuidado, setor de internagdo e perfil
de demanda assistencial (BRASIL, 2002; BRASIL, 2004).

A variavel id_atend funciona como identificador tnico do atendimento, de modo
que a repeti¢do do mesmo codigo indica multiplos registros de paciente-dia ao longo do
tempo para um mesmo episodio de internacao.

Por fim, a varidvel tipo_acomodacdo descreve o tipo de leito (por exemplo,
Apartamento, Enfermaria e UTI), independentemente de estar ocupado ou nao, sendo
fundamental para a construgao de séries temporais segmentadas por tipo de acomodacao,
0 que permite capturar padrdes distintos de uso entre leitos clinicos, de terapia intensiva
e de acomodacao diferenciada.

Para fins de modelagem, a taxa de ocupagdo foi agregada em séries mensais por

tipo de acomodacgdo, reduzindo o ruido de alta frequéncia observado em periodicidades
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semanais ou quinzenais e alinhando a granularidade da analise ao horizonte tatico de

planejamento de recursos do hospital (LEITE, A. C. A, 2021).

5.5 Procedimentos para o Tratamento e Analise dos Dados

O tratamento e a analise dos dados foram conduzidos em ambiente estatistico,
utilizando-se a linguagem R e o software R-Studio para as etapas de ETL, analise
exploratoria e modelagem de séries temporais. Inicialmente, realizou-se a padronizagao
de categorias textuais (por exemplo, substituicdo de valores ausentes em variaveis
categoricas por rétulos como "Nado informado"), a verificacdo de consisténcia das
variaveis numéricas ¢ a exclusdo de registros com informagdes claramente invalidas,
seguindo boas praticas de pré-processamento em estudos quantitativos na area da satde
(TURATO, 2025).

Na sequéncia, desenvolveu-se uma analise exploratoria de dados (EDA), com
construcao de dataframes especificos para caracterizar o perfil de ocupacdo por sexo,
idade, convénio, setor de atendimento, clinica, CID principal e tipo de acomodagao, bem
como combinagdes entre essas variaveis, como pacientes-dia por setor e tipo de
acomodacgao ou por clinica e tipo de acomodagao.

A seguir, foram utilizados graficos de barras, box-plots, graficos de dispersao e
graficos de linha para visualizar a distribuicdo de pacientes-dia e leitos-dia pelas varidveis
categoricas ao longo do tempo, identificando tendéncias gerais, sazonalidade e eventuais
outliers associados a mudancas estruturais na capacidade instalada do hospital, similar a
estudos sobre ocupagdo (MORI e GONCALVES, 2021).

Para a etapa de analise temporal e preditiva, foram ajustados modelos ARIMA
sazonais, modelo de suavizacdo exponencial (ETS (A,N,A) ou Holt-Winters aditivo) e
modelos de aprendizado de maquina baseados em XGBoost (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018; CHEN; GUESTRIN, 2016).

Inicialmente a base diéria foi agregada em séries mensais de taxa de ocupag@o por
tipo de acomodagdo (Apartamento, Enfermaria e UTI), resultando em trés séries
principais para modelagem. Em cada série, foram aplicados procedimentos classicos de
analise de séries temporais: inspe¢do visual, decomposicdo em componentes de
tendéncia, sazonalidade e ruido, e testes de estacionariedade, como o teste de
Dickey-Fuller aumentado. Foi aplicada diferenciacdo de ordem 1 para obtengdo de

estacionariedade antes do ajuste dos modelos ARIMA, conforme o procedimento
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proposto na metodologia Box-Jenkins (BOX; JENKINS; REINSEL, 2016; HAMILTON,
1994).

Para o modelo Holt-Winters aditivo, a série foi decomposta em trés
componentes: nivel, tendéncia e sazonalidade aditiva (com amplitude de sazonalidade
aproximadamente constante), usando equagdes recursivas com parametros de
suavizagdo a, 5,y que dao mais peso as observagdes mais recentes, de acordo com a
formulagdo classica dos modelos de suavizagdo exponencial (BROWN, 1963; HOLT,
2004).

No caso do modelo de machine learning, converteu-se o problema de séries
temporais em um problema supervisionado com criagdo de lags de curto prazo (lagl,
lag2) e sazonal (lagl2), além de varidveis de tempo (ano e més). Para cada tipo de
acomodacdo, os dados foram particionados em conjuntos de treino e teste respeitando a
ordem temporal, permitindo avaliar a capacidade preditiva dos modelos em um periodo
recente, tal como recomendado em aplicagdes de XGBoost e gradient boosting para
previsao com dados temporais (CHEN; GUESTRIN, 2016; FRIEDMAN, 2001).

A comparagdo entre os modelos foi realizada por meio de métricas de erro como
Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE) e Mean Absolute
Percentage Error (MAPE), calculadas sobre o periodo de teste e, em andlises
complementares, sobre todo o historico disponivel (BOX; JENKINS; REINSEL, 2016).
Ainda sobre as comparagdes entre modelos, € importante ressaltar que foram usados em
todas as séries e modelos a mesma periodicidade nos conjuntos de treino (jan 2022 a dez
2024) e teste (jan a dez 2025).

Conforme MORI e GONCALVES (2021), faz sentido usar como estratégia a
utilizacdo de multiplos indicadores de desempenho para comparar modelos de previsao
em saude, buscando equilibrar acuracia absoluta, erro relativo e sensibilidade a picos de
demanda. Com base nessas métricas e na andlise grafica de valores observados e
previstos, foram selecionados os modelos considerados mais adequados para cada tipo de
acomodacao, que entdo foram utilizados para gerar projecdes da taxa de ocupacdao em

horizontes de curto prazo.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 Caracterizacdo da Base de Dados

A base de dados analisada compreende o quantitativo de 238.156 registros de
ocupac¢do hospitalar dos pacientes de um hospital privado em Sergipe, no periodo de
janeiro de 2022 a dezembro de 2025, com informacdes didrias de pacientes-dia, leitos-dia,
data de referéncia da ocupagdo, idade, sexo, setor de atendimento, convénio, clinica,
diagnéstico principal (CID) e tipo de acomodacdo (Apartamento, Enfermaria, UTI). A
taxa de ocupagdo foi construida como a razdo entre o somatério de pacientes-dia e
leitos-dia e, para fins de modelagem, agregada em séries mensais por tipo de acomodagao,
reduzindo ruidos brancos de alta frequéncia em compara¢do a uma periodicidade mais
curta (quinzenal ou semanal).

Antes de quaisquer manipula¢des nos dados ¢ de suma importancia entender como
esta distribuido na linha do tempo o volume de registros de pacientes-dia. Segue abaixo

a distribuicao mensal de tais registros.

Grafico 1 - Distribuicdo de Pacientes-dia por Més/Ano de Ocupagao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Nota-se o crescimento no volume de pacientes-dia acessando as unidades de
internagdo no decorrer dos anos, independente dos vestigios da fase final da covid, onde

esperava-se um quantitativo acima do observado. Para isso, explica-se o fato que nos anos
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de 2024 e 2025 houve um aumento vertiginoso na capacidade de leitos operacionais,
devido a uma reforma estrutural, resultando na criagdo de novos setores de internacgao ¢

ampliagdo do espaco fisico de alguns setores e acomodagdes ja existentes.

6.2 Analise Descritiva do Perfil de Ocupacio

A etapa inicial de tratamento dos dados (ETL) incluiu a padronizagdo de
categorias, em especial referente a auséncia de valores nas colunas categoricas CID,
clinica, sexo e convénio (por exemplo, substituicao de “NA” para “Nao Preenchido”) e a
verificagdo de estrutura e consisténcia das varidveis, garantindo a integridade minima
necessaria para a analise exploratéria (EDA) e preditiva. Esse pré-processamento
viabilizou a cria¢do de dataframes especificos para exploragao do perfil por sexo, idade,
setor, convénio, clinica e tipo de acomodagao, além de agrupamentos entre as variaveis
categoricas na visdo por tipo de acomodagao. Cada variavel sera abordada em subtopicos,

a seguir.

6.2.1 Distribui¢do por Sexo e Idade

A distribuig¢do de registro de pacientes por sexo mostra leve predominancia do
sexo masculino no conjunto geral, com percentuais apresentados em grafico de rosca,

conforme o grafico 2 abaixo:

Grafico 2 - Percentual de Registro de Ocupagdo por Sexo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Quando o total percentual do registro de ocupacdo por sexo ¢ comparado ao
percentual estratificado por tipo de acomodagao, essa diferenga se mantém com pequenas
variagoes, evidenciando auséncia de distor¢do na propor¢do de género por tipo de
acomodacdo. Considerando os totais de registros de ocupacdo (Apartamento = 16.350,
Enfermaria = 11.794 e UTI = 8.013) segue propor¢ao por sexo e acomodagao, ilustrado

no grafico 3.

Grafico 3 — Percentual de Registros de Ocupagdo por Sexo e Tipo de Acomodacao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Em relagdo a idade, a base de dados possui 7.898 registros faltantes (NA’s), que
corresponde a aproximadamente 3,31% do total, sendo que, para analise tais registros
foram omitidos. Como resultado, nota-se que a distribuicdo dos dados no geral ¢
assimétrica, com mediana de 54,5 anos na tabela de pacientes-dia por idade e presenca de
valores extremos até 109 anos. O box-plot geral da idade (grafico 4) mostra grande
dispersao, enquanto o box-plot agrupado por tipo de acomodacao (grafico 5) indica que a
UTI tende a concentrar pacientes mais idosos, ao passo que o Apartamento e Enfermaria

apresentam maior heterogeneidade etéria.

Grafico 4 - Box-plot de pacientes-dia por idade
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Grafico 5 - Box-plot de pacientes-dia por idade e Tipo de Acomodagao
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Os graficos de dispersdo de idade versus pacientes-dia, tanto na visdo geral quanto
por tipo de acomodacdo, evidenciam que algumas faixas etarias (idosos com
aproximadamente 60 a 90 anos e os primeiros anos de vida) concentram volume
expressivo de pacientes-dia e de internagdes, reforcando a importancia de realizar agdes

especificas para esses perfis (pediatria e pessoa idosa).

Grafico 6 — Dispersao dos Pacientes-dia por Idade (visdo geral)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Ainda em comparagdo ao grafico 7 a seguir, a acomodac¢ao enfermaria possui uma
dispersdao de pacientes-dia um pouco mais heterogénea e ampla, mesmo com um pico
acentuado nas idades mais avancadas, em comparagao ao apartamento e UTI, sinalizando

um possivel comportamento ocupacional e perfil de pacientes diferentes.
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Grafico 7 — Dispersao dos Pacientes-dia por Idade e Tipo de Acomodacao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.2.2 Setor de Atendimento, Convénio e Clinica
A agregacao de pacientes-dia por setor de atendimento (grafico 8) mostra que
poucos setores concentram a maior parte da demanda, com 6° e 5° andares do Bloco B,

UTI Adulto 1 e 7° andar do Bloco B entre os principais contribuintes.

Grafico 8 — Pacientes-dia por Setor de Atendimento
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Quando essa analise ¢ estratificada por tipo de acomodagao (grafico 9), observa-se

que o Apartamento concentra a maior parte dos pacientes-dia em andares de internagao

convencional, em comparagdo aos pacientes dos mesmos setores que utilizaram leitos do

tipo Enfermaria, enquanto a UTI retine os setores de terapia intensiva adulto, cirtrgica,

pediatrica e térrea.

Grafico 9 — Pacientes-dia por Setor de Atendimento e Tipo de Acomodagao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

De forma semelhante, a distribuicdo por convénio revela que alguns poucos

convénios (por exemplo, grandes operadoras e convénios proprios) respondem por

parcela relevante da carga assistencial (grafico 10), com variagdes na participacao relativa

em cada tipo de acomodacgao.



Grafico 10 — Top 10 Quantidade Pacientes-dia por Convénio

Unimed Sergipe

Geap |261 40

Petrobras |21 235

IPES 12443
Unimed Intercambio 11477
Bradesco Saude 10443
Cassi 9790
Fusex 8102
Capesaude :laszo
Cassind :Izg??
Q

Convénio

N

Pacientes-dia

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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As andlises por clinica (grafico 11) evidenciam que linhas de cuidado como clinica

médica, cirurgica, cardiologica, pediatricas e ortopédicas concentram a maior parte dos

pacientes-dia na Enfermaria e no Apartamento e em especial a clinica pediatrica, com sua

maioria povoando a Ala Pediatrica da UTI.

Grafico 11 — Quantidade Pacientes-dia por Clinica
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.2.3 Segmentacao por Tipo de Acomodagao

A segmentacdo por tipo de acomodacdo revela diferencas marcantes de perfil

operacional entre Apartamento, Enfermaria e UTI, onde existe uma predominancia na

ocupacao em acomodagdes em Apartamento, mesmo que possua poucos setores a mais

disponiveis que as outras acomodagdes. Tal nimero mostra o volume de uso e possivel

permanéncia dos pacientes acima da ocupacdo em enfermaria, conforme nota-se no

grafico 12 abaixo:
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Grafico 12 — Quantidade Pacientes-dia por Tipo de Acomodagao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.3 Analise da Taxa de Ocupacio Hospitalar em Série Temporal

A taxa de ocupagdo hospitalar tem sua periodicidade definida a depender dos seus
objetivos de uso. Em um primeiro momento, buscou-se entender qual melhor
periodicidade de tempo explicaria melhor o comportamento das séries temporais € para
1sso foi testado séries temporais mensais, quinzenais € semanais. No segundo momento
se era necessario granularizar a série por alguma variavel ou categoria que trouxesse
sentido explicativo e estabilizagdo nos componentes da série.

Apbs avaliacdo das diferentes granularidades temporais sugeridas, optou-se por
utilizar as séries mensais de taxa de ocupacido, granularizadas por tipo de
acomodacio. Essa escolha se justifica por quatro motivos principais:

a) Alinhamento com o horizonte tatico de planejamento de recursos hospitalares,

usualmente definido em escala mensal.

b) Reducdo do ruido de alta frequéncia observado nas séries semanais e
quinzenais, o que permitiu identificar com maior clareza componentes de
tendéncia e sazonalidade, além de melhorar os diagndsticos futuros dos
modelos a serem testados.

c) As decisdes de capacidade e alocacdo de recursos sdo tomadas por tipo de
leito, e ndo apenas no total de ocupacao a nivel institucional, além de cada tipo

de acomodacgdo apresentar padrdes distintos de demanda e permanéncia,
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conforme discutido na literatura de previsao de ocupacao de leitos hospitalares
(OVERMAN et al., 2024; ZHAO et al., 2024; MELLO et al., 2025).

d) A série em visdo generalista pode mascarar situagdes criticas em segmentos
especificos, especialmente na UTI, onde a superlotacao tem impacto direto na
seguranca do paciente (FINDLAY, 2019; ZHAO et al., 2024).

As séries de taxa de ocupagdo mensais (grafico 13) mostram niveis médios
distintos por acomodag¢do no decorrer do tempo: a UTI apresenta valores de ocupacgdo
elevados e relativamente estaveis, a Enfermaria exibe uma dinamica intermediaria com
variacoes associadas a internagdes clinicas e cirurgicas, € o Apartamento reflete mais

fortemente a demanda eletiva e conveniada.

Grafico 13 — Taxa de Ocupacao Histérica Mensal por Tipo de Acomodagdo
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Por cada tipo de acomodagdo possuir perfil clinico, admissao e dinamica de uso
distinto por paciente, conforme documentado na literatura de gestdo hospitalar
(GLLEDDSON, 2021; FINDLAY, 2019) recomenda-se a estratégia metodologica de
modelar cada tipo de acomodagao separadamente, tanto na abordagem classica (ARIMA
e ETS ou Holt-Winters) quanto em métodos de aprendizagem de maquina (XGBoost), de

forma a capturar padrdes especificos de cada contexto assistencial e de acomodagao.
6.4 Modelagem ARIMA
6.4.1 Estacionariedade e Decomposicao

Para as séries mensais de taxa de ocupacao por tipo de acomodagdo, foram
realizados testes de Dickey-Fuller aumentado (tabela 1), usando para nosso teste de
hipotese nivel de significancia de 0,05 ou 5%, indicando a necessidade de diferenciagdo

de ordem 1 (d = 1) para obten¢do de estacionariedade em todas as séries.

Tabela 1 — Teste de Dickey-Fuller Aumentado das Séries Mensais (p-valor < 0,05)

Série Dickey Fuller P-Valor Lags Conclusao
Apartamento - Mensal -1,9219 0,6053 3 Evidéncia de Nao Estacionariedade
Enfermaria - Mensal -3,1185 0,1274 3 Evidéncia de Ndo Estacionariedade
UTI - Mensal -2,2774 0,4634 3 Evidéncia de Nido Estacionariedade

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Ap6s aplicacdo de diferenciacdo nos modelos em questdo (d = 1), segue nova

avaliagdo do teste de Dickey-Fuller aumentado, conforme tabela 2 abaixo:

Tabela 2 — Teste de Dickey-Fuller Aumentado das Séries Mensais Diferenciadas (d = 1)

Série Dickey Fuller P-Valor Lags Conclusao
Apartamento - Mensal -5,077 0,01 3 Evidéncia de Estacionariedade
Enfermaria - Mensal -4,281 0,01 3 Evidéncia de Estacionariedade
UTI - Mensal -5,408 0,01 3 Evidéncia de Estacionariedade

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

As séries diferenciadas foram decompostas em componentes de tendéncia,
sazonalidade e ruido, evidenciando padrdes sazonais e estrutura temporal aparentemente

adequados a modelagem com ARIMA, ilustrado no grafico 14 a seguir:



Grafico 14 — Decomposicao das Séries Historicas Mensais Diferenciadas (d = 1)
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Apo6s decomposicao, foram analisadas as fungdes de autocorrelacdo e
autocorrelacao parcial das séries diferenciadas, juntamente com os graficos de histograma
e série historica, para orientar a escolha inicial dos parametros (p, d, ¢), complementadas

pela avaliacao sistematica com AIC e BIC, conforme os graficos 15, 16 e 17 a seguir:

Grafico 15 — ACF, PACF, Histograma e Série Historica - UTI
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Grafico 16 — ACF, PACF, Histograma e Série Historica - Apartamento
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
Grafico 17 — ACF, PACF, Histograma e Série Historica - Enfermaria
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.4.2 Ajuste e Diagnoéstico dos Modelos

Com base nos critérios supracitados, foram ajustados modelos ARIMA para cada

tipo de acomodagdo, usando a fun¢do auto.arima e selecionadas as ordens com melhor

desempenho de informacao dentre elas, chegando a modelos como ARIMA(0,1,1) para

Apartamento e Enfermaria e ARIMA(1,1,0) para UTI, com métricas expostas na tabela 3

a seguir:

Tabela 3 — Métricas de Desempenho e Avaliacdao das Séries Diferenciadas

Série

AIC

BIC RMSE MAE MAPE

Apartamento - Mensal -147,67 -142,12 0,0452 0,0366 3,9340

Enfermaria - Mensal
UTI - Mensal

-99,72

-96,02 0,0784 0,0612 7,9198

-135,26 -131,56 0,0541 0,0430 4,9487

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Grafico 18 — Avaliacao, ACF, Histograma e QQ-Plot dos Residuos ARIMA — Enfermaria
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Grafico 19 — Avaliagdo, ACF e Histograma dos Residuos ARIMA — Apartamento
Residuals from ARIMA(0,1,1)(0,0,1)[12]
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Grafico 20 — Avaliagdo, ACF e Histograma dos Residuos ARIMA — UTI
Residuals from ARIMA(1,1,0)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A analise de residuos, incluindo os visuais referente aos residuos (graficos 18, 19
e 20) dos residuos e testes de normalidade de Shapiro—Wilk (tabela 4), indicou auséncia
de autocorrelagdo remanescente relevante e aderéncia aceitdvel a normalidade dos

residuos para os modelos escolhidos.
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Tabela 4 - Teste Shapiro-Wilk para os Residuos — Modelo ARIMA

Série Estatistica do teste P-Valor
Apartamento - Mensal 0,96498 0,16
Enfermaria - Mensal 0,97555 0,41
UTI - Mensal 0,98098 0,62

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.5 Modelagem Holt-Winters Aditiva — ETS (A,N,A)

6.5.1 Ajuste dos Modelos

Além dos modelos ARIMA, observando o comportamento do erro e aparente
picos sazonais consistentes nas séries observadas, foi implementado o modelo de Holt-
Winters Aditivo para as séries mensais de taxa de ocupagao de Enfermaria, Apartamento
e UTIL Os modelos foram ajustados com base em séries mensais com indice temporal
calibrado com todo historico disponivel, utilizando o modelo de Suavizagao Exponencial
Aditiva (A,N,A), correspondente ao erro/nivel e sazonalidade aditivos sem componente
de tendéncia.

Para Enfermaria, Apartamento e UTI, os relatérios de ajuste apresentam
parametros de suavizagdo a e y em faixas moderadas, além de estados iniciais de nivel e
sazonalidade coerentes com o padrdo observado de ocupag¢do mensal. O critério de
informacao (AIC e BIC) indica ajustes competitivos, € os erros de treinamento (RMSE,
MAE e MAPE) sdo calculados para cada acomodagdo, compondo o bloco de métricas

ETS, explicitado a seguir (tabela 5):

Tabela 5 — Pardmetros, Métricas de Desempenho e Avaliacdo — Modelo ETS(A,N,A)

Série Alpha @ Gammay Sigma AIC BIC RMSE MAE MAPE
Apartamento - Mensal 0,0001 0,0001 0,057 -75,32 -47,25 0,0481 0,0395 4,2652
Enfermaria - Mensal 0,1169 0,0001 0,082 -40,80 -12,73 0,0690 0,0515 6,7605
UTI - Mensal 0,2861 0,0001 0,059 -72,40 -44,33 0,0496 0,0406 4,6935

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.5.2 Diagnostico dos Residuos, Testes de Ljung-Box e Shapiro-Wilk

A avaliacdo de residuos dos modelos incluiu graficos de residuos, fungdes de
autocorrelacdo (graficos 18, 19 e 20), além da aplicacdo dos testes de Ljung—Box e de
Shapiro-Wilk (tabela 6).

Grafico 21 — Avaliagdao, ACF, Histograma e QQ-Plot dos Residuos ETS - Enfermaria
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Grafico 22 — Avaliagdo, ACF e Histograma dos Residuos ETS — Apartamento
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Grafico 23 — Avaliagdo, ACF e Histograma dos Residuos ETS — UTI
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Tabela 6 — Teste Ljung-Box e Shapiro-Wilk para os Residuos — Modelo ETS(A,N,A)

L. Ljung-Box Shapiro-Wilk
Série
Lag P-Valor P-Valor
Apartamento - Mensal 10 0,0143 0,0333
Enfermaria - Mensal 10 0,3630 0,0229
UTI - Mensal 10 0,1509 0,0599

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).



41

Conforme os dados acima, para as sé€ries Apartamento e Enfermaria, assumindo
um nivel de significancia de 5%, ndo existe evidéncia estatistica de que os residuos
seguem estritamente uma distribuicdo normal, diferente da UTI. No entanto, os resultados
do teste de Ljung—Box demonstram que o Apartamento ¢ UTI possuem indicios de
rejei¢do da hipodtese de independéncia, o que sugere que os modelos ndo extrairam por
inteiro os padrdes de dependéncia temporal da série, demonstrando pequenos tracos de
autocorrelacdo residual em defasagens mais baixas, o que felizmente ndo ocorre na série
da Enfermaria (p-valor = 0,3630 > 0,05).

Para a realidade acima, um fato externo importante que ocorreu durante os anos
de 2024 e 2025 deve ser levado em consideragdo, sendo ele a expansao fisica do hospital
(aumento de leitos) e inauguracdo de novos setores de atendimento. Nisso, a série
Enfermaria tem mais evidéncias de poder permanecer como boa candidata, diferente das

outras duas séries para esse modelo.

6.6 Modelagem XGBoost

6.6.1 Preparacdo das Features e Ajuste do Modelo

A aplicagdo do modelo de regressao XGBoost foi construida a partir da base
mensal de taxa de ocupagao por tipo de acomodagdo. Nesse contexto, a série temporal de
taxa de ocupacdo foi transformada em um problema de aprendizagem supervisionada, por
meio da criacdo de variaveis explicativas de tempo (més e ano) e de variaveis defasadas
de lags de curto prazo (lagl e lag2) e lag sazonal (lagl2), além de descartar observagoes
sem /ags completo.

Para cada tipo de acomodacao, foi dividido as observagdes em conjuntos de treino
(85% das observacgodes iniciais) e 15% de teste (observacdes finais), preservando a ordem
temporal. Os modelos foram treinados com fungdo de perda quadratica, taxa de
aprendizado = 0,1, profundidade méxima = 3 e amostragens parcial de linhas e colunas,

com parada antecipada, evitando possivel overfitting.
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6.6.2 Aplicagao da Modelagem por Tipo de Acomodacao

Com a geragdo das previsdes do modelo XGBoost no conjunto de teste, os
resultados foram utilizados para calcular as métricas de MAE, RMSE e MAPE por tipo
de acomodagao (tabela 7).

Tabela 7 — Métricas de Desempenho e Avaliagdo — Modelo XGBoost

Série RMSE MAE MAPE
Apartamento - Mensal 0,0236 0,0276 2,59
Enfermaria - Mensal 0,0228 0,0252 2,72
UTI - Mensal 0,0311 0,0341 3,37

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

No periodo de uso do teste (jan. a dez. 2025) para geracao do grafico 21, indicam
que o modelo captura bem as variagdes mensais de taxa de ocupagdo em Apartamento e

UT]I, aproximando-se dos picos e vales de forma levemente responsiva.

Grafico 24 — Real x Previsto — Apartamento — Julho a Dezembro 2025
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6.7 Comparaciao ARIMA vs. Holt-Winters Aditivo vs. XGBoost
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Com as métricas consolidadas, foi construida uma tabela consolidada por tipo de
acomodacdo e os modelos utilizados (ARIMA, ETS(A,N,A) e XGBoost) juntamente com
métricas de decisdio MAE, RMSE e MAPE calculadas sobre o periodo total da série
(2022-2025). Essa tabela permite uma comparagao direta entre os trés métodos,

evidenciando qual abordagem ¢ mais adequada a cada série (tabela 8, 9 ¢ 10).

Tabela 8 — Compara¢do ARIMA vs EST vs XGBOOST — Apartamento

Série Modelo MAE RMSE MAPE
Apartamento ARIMA 0.0367 0.0452 3.93
Apartamento ETS(A,N,A) 0.0396 0.0482 4.27
Apartamento XGBoost 0.0236  0.0276 2.59

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tabela 9 — Comparagdo ARIMA vs EST vs XGBOOST — Enfermaria

Série Modelo MAE RMSE MAPE
Enfermaria ARIMA 0.0613 0.0784 7.92
Enfermaria ETS(A,N,A) 0.0515 0.0690 6.76
Enfermaria XGBoost 0.0228 0.0252 2.72

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tabela 10 — Comparacdo ARIMA vs EST vs XGBOOST — UTI

Série Modelo MAE RMSE MAPE
UTI ARIMA 0.0431 0.0542 4.95
UTI ETS(A,N,A) 0.0406 0.0497 4.69
UTI XGBoost 0.0311 0.0341 3.37

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os resultados mostram que para Enfermaria, Apartamento e UTI, o XGBoost
obtém MAPE inferior aos modelos ARIMA e ETS(A,N,A), indicando melhor capacidade

de capturar e prever a dindmica de ocupacao do hospital.

6.8 Projecoes da Taxa de Ocupacao para 2026

Com base nos modelos XGBoost selecionados para Apartamento, Enfermaria e
UTI, foram geradas projecdes da taxa de ocupagdao mensal para os 12 meses de 2026,
utilizando abordagem iterativa com “lagl/” para incorporar o efeito das previsdes nos
meses subsequentes. As projecdes resultantes foram combinadas com o histérico para
construir séries estendidas para cada acomodagao, nos quais se observa a continuidade do
padrao recente de ocupagdo, sem rupturas abruptas para o Apartamento e UTI. Ja para a

Enfermaria, o desempenho do XGBoost € competitivo em termos de MAPE, porém como
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visto no grafico 22, as previsdes formam praticamente uma linha quase horizontal com
pouca variacao, bem mais “suavizada” que a série real, que ¢ mais ondulada e com picos
e vale, sugerindo que o XGBoost esta sub-representando a sazonalidade/volatilidade e

empurrando a previsao para algo préximo da média recente.

Grafico 25 — Previsdo das Séries por Tipo de Acomodagdo — Jan a Dez 2026
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Todavia, como veremos a seguir no grafico 23, o modelo ETS(A,N,A) com
segundo menor MAPE se mostra superior em projecdo, pois ele segue um patamar e
variagdo semelhantes aos ultimos meses observados, e o intervalo de confianga (95%)
cobre razoavelmente a amplitude historica da série, o que indica que o modelo esta
captando bem a sazonalidade, o que fortalece a escolha de tal modelo, dentre os avaliados,

como preferencial na previsdo da ocupacdo para a Enfermaria.

Grafico 26 — Previsao da Série Enfermaria — Modelo ETS(A,N,A) — Jan a Dez 2026
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

As projecdes acima indicam manuten¢ao de um patamar de ocupagdo semelhante
ao observado no final de 2025, com alguma variabilidade sazonal, oferecendo um cenario
plausivel para o planejamento de recursos na Enfermaria ao longo de 2026.

Essa andlise comparativa cumpre o objetivo de validacdo e sele¢do do modelo
mais adequado por tipo de acomodagdo, demonstrando que nao ha um tUnico modelo

O0timo” para todas as séries, mas sim um portfoélio de métodos ajustado ao

comportamento de cada segmento.
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7 CONCLUSAO

Os resultados da analise descritiva atendem ao primeiro objetivo especifico, ao
caracterizar padrdes de ocupacdao por idade, setor, convénio, clinica e tipo de
acomodacao, evidenciando concentragdes de demanda e perfis distintos de pacientes
entre Apartamento, Enfermaria e UTI. A identificagdo de setores, convénios e clinicas
que concentram a maior parte dos pacientes-dia fornece insumos para priorizagdo de
esforcos de gestdo e negociagao.

No campo da modelagem, os modelos ARIMA atenderam ao objetivo de
implementagdo de uma abordagem classica de séries temporais, com testes de
estacionariedade, sele¢do de ordens (p’d’ q) por AIC/BIC e diagnéstico de residuos,
fornecendo um benchmark estatistico sélido para compara¢do. A introdu¢do do
ETS(A,N,A) como segundo método de séries temporais ampliou o leque de modelos
lineares, revelando uma previsao superior na captagao da sazonalidade na Enfermaria e
demonstrando a relevancia de modelos de suavizagdo exponencial para séries com forte
componente sazonal e menos estrutura de tendéncia.

Os modelos XGBoost cumpriram o objetivo de aplicagdo de técnicas de
aprendizado de maquina para previsdo de curto prazo, com construgdo explicita de lags
temporais e variaveis de calendario, particionamento temporal de treino-teste e avaliacao
por MAE, RMSE e MAPE. A comparagdo quantitativa entre os modelos testados,
evidenciou que o XGBoost ¢ o modelo mais adequado para Apartamento e UTI, enquanto
ETS(A,N,A) ¢ preferivel para Enfermaria, reforcando a abordagem de selecdo
segmentada por tipo de acomodagao.

Por fim, as projegdes para 2026 atendem ao objetivo de fornecer recomendacgdes
acionaveis, ao antecipar a taxa de ocupagdo em cada segmento e em curto € médio prazo,
apoiando decisdes sobre dimensionamento de leitos, recursos humanos e gestdo de
agendas. Dessa forma, o estudo oferece uma base quantitativa consistente para o
planejamento hospitalar, articulando analise exploratoria, modelagem estatistica e

aprendizado de maquina em um fluxo integrado.
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APENDICE A - Script R Usado para Analise de Dados e Previsio

R R R
# SCRIPT R PARA ANALISE DOS DADOS DE OCUPACAO HOSPITALAR #
FREFHF AR R R R R R

# Autor: Jacinto Michael Menezes Cunha

###4# 01) Preparacdo do ambiente, carregamento e ETL dos dados ####

# Instalar pacotes necessarios

if (!requireNamespace ("readxl", quietly = TRUE))
install.packages ("readxl1l")

if (!requireNamespace ("dplyr", quietly = TRUE))
install.packages ("dplyr")

if (!requireNamespace ("ggplot2", quietly = TRUE))
install.packages ("ggplot2")

if (!requireNamespace ("moments", quietly
install.packages ("moments")

if (!requireNamespace ("moments", quietly = TRUE))
install.packages ("markdown")

if (!requireNamespace ("lubridate", quietly = TRUE))
install.packages ("lubridate")

if (!requireNamespace ("tidyr", quietly = TRUE))
install.packages ("tidyr")

install.packages ("rmarkdown")

if (!requireNamespace ("forecast", quietly = TRUE))
install.packages ("forecast")

if (!requireNamespace ("zoo", quietly = TRUE))
install.packages ("zoo")

if (!require(tidyverse)) install.packages('tidyverse');

require (tidyverse)

if (!require(tseries)) install.packages('tseries');

require (tseries)

if (!require(keras)) install.packages('keras');

require (keras)

if (!require (BatchGetSymbols)) install.packages ('BatchGetSymbols"');

require (BatchGetSymbols)

if (!require (PerformanceAnalytics)) install.packages('PerformanceAnalytics');

require (PerformanceAnalytics)

if (!require(xgboost)) install.packages ('xgboost');

require (xgboost)

if (!require(rmarkdown)) install.packages ('rmarkdown') ;

require (rmarkdown)

TRUE) )

# Carregar os pacotes
library(readxl)
library (dplyr)
library(ggplot2)
library (moments)
library (rmarkdown)
library (lubridate)
library(tidyr)
library (forecast)
library (zoo)
library(nnet)
library (tidyverse)
library(tseries)
library (keras)
library (BatchGetSymbols)
library (PerformanceAnalytics)
library (dplyr)

library(purrr)
library(tibble)

library (xgboost)

library (rmarkdown)

# Ler a base de dados em .XLSX e renomed-lo para db
db <- read excel(file.choose()) # Comando para setar manualmente o arquivo

# Visualizar as primeiras linhas do dataframe
head (db)

# Descritivo das varidveis numéricas e categdricas
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summary (db)

# Tratamento de "NA's" nas colunas descritivas
db <- db %>%

mutate (
cid principal = replace na(cid principal, "NAO PREENCHIDO"),
clinica = replace na(clinica, "N&ao Preenchido"),
sexo = replace na(sexo, "Ndo Preenchido"),

convenio = replace na(convenio, "N&o Preenchido")

)

# Verificar estrutura dos dados
str (db)

# Descritivo das varidveis numéricas e categdricas pds tratamento
summary (db)

# Visualizar coluna Idade com registro N/A
table (dbSfaixa etaria, useNA = "ifany" )

###4# 02) Criacdo de dataframes para andlise descritiva ####

# 2.0) Data frame: soma de pacientes-dia por més e ano
pacientes mes ano <- db %>%
mutate (
ano = year (data),
mes = month(data) # 1 = jan, 12 = dez
) $>%

group_by(ano, mes) %>%

summarise (
pacientes dia = sum(gt pac dia, na.rm = TRUE),
.groups = "drop"

)
pacientes_mes_ano

# 2.1) Gréafico: colunas empilhadas por més, cores por ano
ggplot (pacientes mes ano,

aes (x = factor (mes,
levels = 1:12,
labels = c("Jan","Fev","Maxr", "Abr","Mai", "Jun",

"Jul", "Ago", "Set", "Out", "Nov", "Dez")),
y = pacientes_dia,

fill = factor(ano))) +
geom_col (position = "stack") +
geom_text (aes(label = pacientes dia),
position = position_stack(vjust = 0.5),
color = "white",
size = 3) +
labs (
#title = "Grafico 1 - Pacientes-dia por més (2022-2025)",
X = "Més",
y = "Pacientes-dia",
fill = "Ano"
) +

theme minimal ()
## 2.1) Idade dos pacientes (visdo geral e por tipo de acomodacgédo)

# Dataframe: soma de pacientes por sexo (visdo geral)
pacientes por sexo <- db %>%
group_ by (sexo) %>%
summarise (total id n_distinct(id _atend)) %>%
mutate (pct = total id / sum(total id),
label = scales::percent (pct, accuracy = 0.01)) # mostrar 2 casas decimais

# Grafico de Rosca com % (Geral)
ggplot (pacientes por sexo, aes(x = 2, y = total id, fill = sexo)) +
geom bar (stat = "identity", color = "white") +
coord polar (theta = "y") +
geom_text (aes (label = label),
position position stack(vjust = 0.5),
color = "black") +
%x1im (0.5, 2.5) +
#labs(title = "Distribuicdo de Pacientes por Sexo") +
theme void()



# Dataframe: soma de pacientes por sexo (por acomodacgdo)
pacientes por sexo _agrup <- db %>%

group by (tipo acomodacao, sexo) %>%

summarise (total id = n distinct(id atend), .groups = "drop last") %>%

mutate (pct = total id / sum(total id),

label = scales::percent (pct, accuracy = 0.01)) # mostrar 2 casas decimais

# Grafico de Rosca com % (por acomodagédo)
ggplot (pacientes por sexo agrup, aes(x = 2, y = pct, fill = sexo)) +

geom bar (stat = "identity", color = "white") +
coord _polar (theta = "y") +
geom_text (aes(label = label),
position = position stack(vjust = 0.5),
color = "black",
size = 2.5) +

x1im (0.5, 2.5) +
facet wrap(~tipo acomodacao) +
#labs(title = "Distribuicdo de Pacientes por Sexo e Tipo de Acomodacgdo") +
theme void() +
# Aumenta margem abaixo do titulo e abaixo dos titulos acima de cada gréafico
theme (
plot.title = element text (margin = margin(b = 20), hjust = 0.5),
strip.text = element text (margin = margin(t 10, b = 10))

)
## 2.2) Idade dos pacientes (visdo geral e por tipo de acomodacédo)

# Dataframe: soma de pacientes-dia por idade (visdo geral)
pacientes por idade <- db %>%

group_ by (idade) %>%

summarise (pacientes dia = sum(gt pac dia, na.rm = TRUE), .groups = "drop")

print (pacientes por_ idade)

summary (pacientes por idadeS$idade)

# Remove idades NA

pacientes por idade <- na.omit (pacientes por idade)
summary (pacientes por idadeS$idade)

# Removidos 10.047 registros com idade N/A do dataframe "pacientes por idade"

# Box-plot geral: idade dos pacientes
ggplot (db, aes(x = "Box-plot", y = idade)) +

geom_boxplot (outlier.colour = "red", outlier.size = 2) +
stat summary (fun = median, geom = "text",
aes (label = round(..y.., 1)),
position = position nudge(x = 0.2),
color = "blue", size = 4) +
labs (#title = "Box-Plot: Idade dos Pacientes",
x = NULL,
y = "Idade") +

theme minimal ()

# Box-plot por idade e tipo de acomodacédo
ggplot (db, aes(x = tipo_acomodacao, y = idade)) +
geom_boxplot (outlier.colour = "red", outlier.size = 2) +
stat summary (fun = median, geom = "text",
aes(label = round(..y.., 1)),
position = position nudge(x =
color = "blue", size = 4) +
labs (#title = "Box-Plot: Idade dos Pacientes por Tipo de Acomodacgdo",
x = "Acomodacdao",
y = "Idade") +
theme minimal () +
theme (axis.text.x = element text (angle = 0, hjust = 1))

0.2),

# Dispersdo: idade x pacientes-dia (visdo geral)

ggplot (pacientes por idade, aes(x = idade, y = pacientes dia)) +
geom_point (color = "blue", size = 3, alpha = 0.6) +
labs (#title = "Dispersdo: Qtd. Pacientes-dia por Idade",
x = "Idade",
y = "Pacientes-dia") +

theme minimal ()

# Dataframe: pacientes-dia por idade e tipo de acomodagédo
pacientes por idade acom <- db %>%
group_by (tipo_acomodacao, idade) %>%
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summarise (pacientes dia = sum(gt pac dia, na.rm = TRUE), .groups = "drop")
print (pacientes por idade acom)

# Remove idades NA

pacientes por_idade_acom <- na.omit (pacientes por_ idade_acom)

summary (pacientes por idade acom$idade)

# Removidos 7.898 registros com idade N/A do dataframe "pacientes por idade"

# Dispersdo: idade x pacientes-dia por tipo de acomodacdo (facets)
ggplot (pacientes por idade acom,

aes (x = idade, y = pacientes _dia)) +

geom_point (color = "blue", size = 2, alpha = 0.6) +

labs (#title = "Dispersdo: Pacientes-dia por Idade e Tipo de Acomodacdo",
x = "Idade",
y = "Pacientes-dia") +

theme minimal () +

facet wrap(~ tipo acomodacao, scales = "free y", ncol = 1)

## 2.3) Pacientes por setor de atendimento (visdo geral e por acomodacdo)

# Dataframe: pacientes-dia por setor (geral)
pacientes por setor <- db %>%
group_ by (setor atendimento) %>%

summarise (pacientes dia = sum(qt pac dia, na.rm = TRUE), .groups = "drop") %>%
arrange (desc (pacientes_dia))
print (pacientes por_ setor)
# Grafico: setor x pacientes-dia (geral)
ggplot (pacientes por setor,
aes (x = reorder(setor atendimento, pacientes dia), y pacientes dia)) +
geom _col (fill = "lightblue", color = "darkblue") +
geom_text (aes(label = pacientes dia),
hjust = -0.1, # ajusta posigdo horizontal do texto
size = 3) +
labs (#title = "Pacientes-dia por Setor de Atendimento",
x = "Setor de Atendimento",
y = "Pacientes-dia") +
theme minimal () +
theme (axis.text.y = element text (hjust = 1)) +
coord flip()

# Dataframe: pacientes-dia por setor e tipo de acomodacgéo
pacientes por_ setor_acom <- db %>%
group_by (tipo_acomodacao, setor_ atendimento) %>%
summarise (pacientes dia = sum(qt pac dia, na.rm = TRUE), .groups = "drop") %>%
arrange (tipo_acomodacao, desc(pacientes dia))

print (pacientes por_setor_acom, n=21)

pacientes por setor acom <- pacientes por setor acom %>%
group_by (tipo acomodacao) %>%
arrange (desc (-pacientes_dia), .by group = TRUE) %>%
mutate (
setor acom = factor(
paste (tipo_acomodacao, setor atendimento),
levels = paste(tipo_acomodacao, setor_ atendimento)
)
) $>%

ungroup ()

# Grafico: setor x pacientes-dia por tipo de acomodagdo (facets)
ggplot (pacientes por setor acom,
aes (x = setor acom, y = pacientes dia)) +

geom col (fill = "lightblue", color = "darkblue") +
geom_text (aes(label = pacientes dia),
hjust = -0.1,
size = 3) +
labs (#title = "Pacientes-dia por Setor de Atendimento e Tipo de Acomodacgao",
x = "Setor de Atendimento",
y = "Pacientes-dia") +

scale x discrete(labels = pacientes por setor acom$setor atendimento) +
theme minimal () +

coord flip(clip = "off") +

facet wrap(~ tipo_acomodacao, scales = "free y", ncol = 1)
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## 2.4) Pacientes por convénio (visdo geral e por acomodacédo)

# Dataframe: pacientes-dia por convénio (geral)
pacientes por convenio <- db %>%
group_by (convenio) %>%

summarise (pacientes dia = sum(qt pac dia, na.rm = TRUE), .groups = "drop")
arrange (desc (pacientes dia)) %>%

na.omit () %>%

dplyr::slice max(pacientes dia, n = 10)

print (pacientes por convenio)

# Grafico: top 10 convénios (geral)
ggplot (pacientes por convenio,
aes (x = reorder (convenio, pacientes dia), y = pacientes dia)) +

geom col (fill = "lightblue", color = "darkblue") +
geom_text (aes(label = pacientes dia),
hjust = -0.1,
size = 3) +
labs (#title = "Top 10 Pacientes-dia por Convénio",
x = "Convénio",
y = "Pacientes-dia") +
theme minimal () +

theme (axis.text.x = element text (angle = 45, hjust = 1)) +
coord flip()

# Dataframe: pacientes-dia por convénio e tipo de acomodacédo
pacientes por convenio acom <- db %>%
group_ by (tipo acomodacao, convenio) %>%

summarise (pacientes dia = sum(qt pac dia, na.rm = TRUE), .groups = "drop")

# Top 10 Convénio por acomodacgédo
pacientes por convenio acom top <- pacientes por convenio acom %>%
group by (tipo acomodacao) %>%

arrange (desc (pacientes dia)) %>%
dplyr::slice max(pacientes dia, n = 10) %>%
ungroup ()

pacientes por convenio acom top <- pacientes por convenio acom top %>%
group_by (tipo_acomodacao) %>%
arrange (desc (pacientes_dia), .by group = TRUE) %>%
mutate (
conv_acom = factor(
paste (tipo_acomodacao, convenio),
levels = paste(tipo_acomodacao, convenio)
)
) %>%

ungroup ()

# Grafico: top convénios por tipo de acomodacgdo
ggplot (pacientes por convenio acom top,

aes(x = fct rev(conv_acom), y = pacientes dia)) +
geom _col (fill = "lightblue", color = "darkblue") +
geom_text (aes(label = pacientes dia),
hjust = -0.1,
size = 3) +
labs (#title = "Top Convénios por Tipo de Acomodagdo",
x = "Convénio",
y = "Pacientes-dia") +

scale x discrete(labels = pacientes por convenio acom top$convenio) +
theme minimal () +

coord flip(clip = "off") +

facet wrap(~ tipo acomodacao, scales = "free y", ncol = 1)

## 2.5) Pacientes por CID (visdo geral e por acomodagdo)

# Dataframe: top 10 CIDs (geral)

pacientes por cid <- db %>%
group_by(cid principal) %>%
summarise (pacientes dia =

arrange (desc (pacientes dia)) %>%
dplyr::slice max(pacientes dia, n = 10)

print (pacientes por cid)

sum (gt _pac_dia, na.rm = TRUE), .groups = "drop")
)

%>

%>
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# Grafico: top 10 CID (geral)
ggplot (pacientes por cid,

aes (x = reorder(cid principal, pacientes dia), y = pacientes dia)) +
geom col (fill = "lightblue", color = "darkblue") +
labs (#title = "Top 10 CID por Pacientes-dia",
x = "CID principal",
y = "Pacientes-dia") +
geom_text (aes(label = pacientes dia),
hjust = -0.1,
size 3.2) +

theme minimal () +
theme (axis.text.x
coord flip()

= element text(angle = 45, hjust = 1)) +

# Dataframe: CIDs por tipo de acomodacédo
pacientes por cid acom <- db %>%
group by (tipo acomodacao, cid principal) %>%

summarise (pacientes dia = sum(gt pac dia, na.rm = TRUE), .groups = "drop")

# Top 10 CIDs por tipo de acomodacédo
pacientes por cid acom top <- pacientes por cid acom %>%
group by (tipo acomodacao) %>%
dplyr::slice max(pacientes dia, n = 10) %>
ungroup ()

o°

pacientes por cid acom top <- pacientes por cid acom top %>%
group by (tipo acomodacao) %>%
arrange (desc (pacientes dia), .by group = TRUE) %>%
mutate (
cid acom = factor(
paste (tipo acomodacao, cid principal),
levels = paste(tipo_acomodacao, cid principal)
)
) $>%

ungroup ()

# Grafico: top 10 CID por tipo de acomodacédo
ggplot (pacientes por cid acom top,
aes (x = fct rev(cid acom), y = pacientes dia)) +

geom col (fill = "lightblue", color = "darkblue") +
geom_text (aes(label = pacientes dia),
hjust = -0.1,
size = 3) +
labs(title = "Top 10 CID por Tipo de Acomodacédo",
x = "CID principal",
y = "Pacientes-dia") +

scale x discrete(labels = pacientes por cid acom top$cid principal) +

theme minimal () +

coord flip(clip = "off") +

facet wrap(~ tipo_acomodacao,
scales = "free y",
ncol = 1)

## 2.6) Pacientes por clinica (visdo geral e por acomodagdo)

# Dataframe: pacientes-dia por clinica (geral)
pacientes por clinica <- db %>%
group_by(clinica) %>%
summarise (pacientes dia = sum(gt_pac dia, na.rm = TRUE), .groups
arrange (desc (pacientes_dia))

print (pacientes por clinica)
# Grafico: clinicas (geral)

ggplot (pacientes por clinica,
aes (x = reorder (clinica, pacientes dia), y = pacientes dia))

geom col (fill = "lightblue", color = "darkblue") +
labs (#title = "Clinicas por Pacientes-dia",
x = "Clinica",
y = "Pacientes-dia") +
geom_text (aes(label = pacientes dia),
hjust = -0.1,
size 3) +

theme minimal () +
theme (axis.text.x
coord flip()

= element text (angle = 45, hjust = 1)) +

"drop")

oo

>
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# Dataframe: pacientes-dia por clinica e tipo de acomodacado
pacientes por clinica acom <- db %>%

group_by (tipo acomodacao, clinica) %>%

summarise (pacientes dia = sum(qt pac dia, na.rm = TRUE), .groups = "drop")

print (pacientes por clinica acom)

# top 10 clinicas por tipo de acomodacédo
pacientes por clinica acom top <- pacientes por clinica acom %>%
group by (tipo acomodacao) %>%
dplyr::slice max(pacientes dia, n = 10) %>
ungroup ()

o°

pacientes por clinica acom top <- pacientes por clinica acom top %>%
group_ by (tipo acomodacao) %>%
arrange (desc (pacientes _dia), .by group = TRUE) %>%
mutate (
clin acom = factor(
paste(tipo_acomodacao, clinica),
levels = paste(tipo_acomodacao, clinica)
)
) %>%

ungroup ()

# Grafico: clinicas por tipo de acomodacdo
ggplot (pacientes por clinica acom top,
aes(x = fct_rev(clin acom), y = pacientes dia)) +

geom col (fill = "lightblue", color = "darkblue") +
geom_text (aes (label pacientes dia),
hjust = -0.1,
size = 3) +
labs (#title = "Clinicas por Pacientes-dia e Tipo de Acomodac&o",
x = "Clinica",
y = "Pacientes-dia") +

scale x discrete(labels = pacientes por clinica acom top$clinica) +
theme minimal() +
coord flip(clip = "off") +
facet wrap(~ tipo acomodacao,
scales = "free y",
ncol = 1)

## 2.7) Pacientes por tipo de acomodacdo

# Criar um novo dataframe com a soma de Quantidade de Pacientes-dia por Tipo Acomodacédo
pacientes por acomodacao <- db %>%

group_by (tipo_acomodacao) %>%

summarise (pacientes dia = sum(gt_pac_dia, na.rm = TRUE)) %>%

arrange (desc (pacientes dia)) # Ordenar do maior para o menor

# Visualizar o novo dataframe
print (pacientes por_ acomodacao)

# Grafico de barras: Pacientes-dia por Tipo Acomodacédo
ggplot (pacientes por acomodacao,

aes (x = reorder (tipo _acomodacao, - pacientes dia), y = pacientes dia)) +
geom col (fill = "lightblue", #cor da linha
color = "darkblue") + #cor da coluna

geom_text (aes (label
hjust = 0.5,

pacientes dia),

vjust = -0.5, # levemente acima da extremidade da coluna
size = 3) +
labs (#title = "Pacientes-dia por Tipo de Acomodacéao",
X = ""I
y = "Pacientes-dia") +
theme minimal () +

theme (axis.text.x = element text (angle = 0))

###4# 03) Preparacdo do Ambiente para andlise de Séries Temporais ####

## 3.1) Definicdo do dataframe, incluindo a variavel de tempo
df temp <- db %>%

mutate (
data = as _date(data),
Ano = year (data),

Mes = month (data),
Semana week (data),



Dia = day(data)
) $>%

group_ by (tipo acomodacao, Ano, Mes, Semana, Dia) %>%

# Calculando a taxa de ocupacgdo
mutate (gt pac dia = sum(gt pac dia, na.rm = T),
gt _leito dia = sum(qgt_leito dia, na.rm = T),
tx_ocupacao = round(qt pac dia/gt leito dia,2),
dt ocupacao = max(data)) %>%
arrange (data) $%$>%
ungroup () %$>%
select (tipo_acomodacao, gt leito dia, gt pac_dia, dt ocupacao, tx_ ocupacao)
distinct ()
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## 3.2) Fungdo auxiliar para criar (ts) em 3 frequéncias (mensal, quinzenal e semanal)
ts_03freg <- function(x) {

}

x <- x[is.finite (x)]
if (length(x) < 3) {
return(list (mensal = NULL, quinzenal = NULL, semanal = NULL))
}
ts mes <- ts(x,
start = ¢ (2022, 1, 1),
end = c (2025, 12, 31),
frequency = 12)

ts gquinzena <- ts(x,
start = c (2022, 1, 1),
end = c (2025, 12, 31),
frequency = 24)

ts_semana <- ts(x,
start = c (2022, 1, 1),
end = c(2025, 12, 31),
frequency = 52)

list(
mensal = ts_mes,
gquinzenal = ts quinzena,
semanal = ts semana

# Ordenar novamente por data de ocupacdo
df temp <- df temp %>% arrange (dt_ ocupacao)

# Listas de séries por tipo de acomodacgédo
series_agrupadas <- df temp %>%

group_by (tipo acomodacao) %>%

summarise (
tx_ocupacao_vec = list(tx ocupacao),
.groups = "drop"

) %>%

mutate (

ts list = map(tx ocupacao vec, ts 03freq)

)

## 3.3) Filtra a linhas de cada tipo de acomodagao

# UTI
uti row <- series_agrupadas %>%

filter (tipo acomodacao == "UTI")

# Apartamento
apt_row <- series_agrupadas %>%

filter (tipo_acomodacao == "Apartamento")

# Enfermaria
enf row <- series agrupadas %>%

# extrair a lista de séries
uti ts <- uti rowSts list[[1
apt_ts <- apt rowSts list[[1
enf ts <- enf row$ts list[I[1

## 3.4)

filter (tipo_acomodacao == "Enfermaria")

# ele s6 tem uma linha

ts
]1# ele sb6 tem uma linha
11
]11# ele s6 tem uma linha

das séries:

Funcdo para gradfico de AIC e PAIC e avaliacdo da distribuicdo de Probabilidade



analisa serie <- function(x, nome = "serie") {

# Série em linha

plot (x,
type = "1",
main = paste("Série temporal -", nome),
xlab = "Tempo",
ylab = "Taxa Ocupacéao")

# ACF e PACF

par (mfrow = c(1, 2))

acf obj <- acf(x, main = paste("ACF -", nome), plot = TRUE)

pacf obj <- pacf(x, main = paste("Partial ACF -", nome), plot = TRUE)

par (mfrow = c(1, 3))

# Histogram

hist (x,
main = paste("Histograma -", nome),
xlab = nome)

# Q0-plot
ggnorm (x,

main = paste ("QQ-plot -", nome))
ggline (x, col = "red")

par (mfrow=c(l,1)) # para voltar ao padréao

list(
acf = acf obj,
pacf = pacf obj
) # Essa lista serve para chamar o argumento e executar cada item separadamente

}
# Resultados da fungdo gerada para os graficos de avaliagdo da série:

resultados_plot <- series agrupadas %>%
mutate (
analise mensal = map2(ts list, tipo acomodacao,
~ analisa serie(.x$mensal,
paste(.y, "mensal"))),
analise quinzenal = map2(ts list, tipo acomodacao,
~ analisa serie(.x$Squinzenal,
paste(.y, "quinzenal"))),
analise semanal = map2(ts_list, tipo_acomodacao,
~ analisa serie(.x$semanal,
paste(.y, "semanal")))

)
par (mfrow=c(1,1))
# Saber qual ordem dos indices dos tipos de acomodagdes
series agrupadas$tipo acomodacao[1]

series agrupadas$tipo acomodacao[2]
series agrupadas$tipo acomodacao[3]

## 3.5) Calcula o teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) para cada série:

adf mensal UTI <- adf.test (uti tsSmensal) # UTI mensal
adf:mensal:UTI B

adf quinzenal UTI <- adf.test(uti ts$quinzenal) # UTI quinzenal
adf:quinzenal:UTI B

adf semanal UTI <- adf.test(uti tsS$semanal) # UTI semanal

adf semanal UTI

adf mensal apt <- adf.test (apt tsSmensal) # apt mensal
adf mensal apt

adf quinzenal apt <- adf.test (apt tsSquinzenal) # apt quinzenal
adf quinzenal apt

adf semanal apt <- adf.test (apt tsS$semanal) # apt semanal

adf semanal apt

adf mensal enf <- adf.test (enf tsSmensal) # enf mensal
adf:mensal:enf a

adf quinzenal enf <- adf.test(enf ts$quinzenal) # enf quinzenal
adf:quinzenal:enf B

adf semanal enf <- adf.test (enf tsS$semanal) # enf semanal

adf semanal enf
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# 3.5.1) Criamos uma lista nomeada com todos os objetos de testes mensais
lista testes <- list(

"APT - Mensal" = adf mensal apt,

"ENF - Mensal" adf mensal enf,

"UTI - Mensal" adf _mensal UTI

)

# 3.5.2) Extraimos os dados de interesse usando sapply
tabela adf <- data.frame(
Serie Frequencia = names(lista_ testes),

Dickey Fuller = sapply(lista testes, function(x) x$statistic),
P Valor = sapply(lista testes, function(x) x$p.value),
Lags = sapply(lista testes, function(x) xSparameter)

)

# 3.5.3) Adicionamos uma coluna de conclusdo para facilitar a leitura

# Se p-valor < 0.05, rejeitamos HO (a série é Estacionaria)

tabela adfS$Conclusao <- ifelse(tabela adf$P Valor < 0.05, "Estacionaria", "Nao
Estacionaria™)

# 3.5.4) Removemos os nomes de linha automdticos para limpar a visualizacdo e
arredondamos

row.names (tabela adf) <- NULL

tabela adfS$Dickey Fuller <- round(tabela adfS$Dickey Fuller, 4)

tabela adf$P Valor <- round(tabela adfS$P Valor, 4)

# 3.5.5) Visualizar a tabela final
print (tabela adf)

## 3.6) Decomposicdo das Séries Mensais por Tipo de Acomodacgdo
d uti ts <- decompose (uti tsSmensal, type = "additive")
autoplot (d uti ts)

d apt ts <- decompose (apt ts$mensal, type = "additive")
autoplot (d_apt ts)

d enf ts <- decompose (enf ts$mensal, type = "additive")
autoplot (d_enf ts)

## 3.7) Aplicacdo de Diferenciacdo e teste de Dickey-fuller Aumentado nas séries Mensais
# Aplicacdo da 1?2 diferenga (d = 1) e escolhido periodicidade mensal

#UTI
uti mensal diffl <- diff (uti ts$mensal, differences = 1)

# Apartamento
apt mensal diffl <- diff (apt tsSmensal, differences = 1)

# Enfermaria
enf mensal diffl <- diff (enf tsSmensal, differences = 1)

# teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) na série diferenciada (d = 1)
adf uti mensal diffl <- adf.test(uti _mensal diffl)

adf uti mensal diffl

adf apt mensal diffl <- adf.test(apt mensal diffl)

adf apt mensal diffl

adf _enf mensal diffl <- adf.test(enf mensal diffl)

adf_enf mensal diffl

# Decomposigdo das Séries Mensais Diferenciadas (d = 1) por Tipo de Acomodacdo

d uti ts diffl <- decompose(uti mensal diffl, type = "additive")
autoplot (d_uti ts diffl)+

labs(title = "Decomposigdo da Série - UTI Mensal")
d apt_ts diffl <- decompose(apt mensal diffl, type = "additive")
autoplot (d_apt ts diffl)+

labs(title = "Decomposigdo da Série - Apartamento Mensal")
d enf ts diffl <- decompose(enf mensal diffl, type = "additive")
autoplot (d_enf ts diffl)+

labs(title = "Decomposigdo da Série - Enfermaria Mensal")

## 3.8) Grafico de AIC e PAIC e avaliacdo da distribuicdo de Probabilidade das séries
mensais diferenciadas (d = 1)



recalcula graf diff mensal <- function(tipo_nome) {

row _tipo <- series agrupadas %>%

dplyr::filter (tipo acomodacao == tipo nome)

ts_tipo <- row tipoSts list[[1]]
serie <- ts_tipoSmensal

# 12 diferenca

serie diffl <- diff(serie, differences

# Graficos:

# ACF e PACF
par (mfrow = c(1, 2))

=1)
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acf (serie diffl, main = paste("ACF -", tipo nome, "mensal (d=1)"))
pacf (serie diffl, main = paste("PACF -", tipo nome, "mensal (d=1)"))
par (mfrow = c(1, 3))
# Séries em linha
plot (serie diffl,
type — "l",
main = paste("Série temporal -", tipo nome),
xlab = "Tempo",
ylab = tipo nome)
#Histograma
hist (serie diffl,
main = paste("Histograma -", tipo nome, "mensal (d=1)"),
xlab = "Diferenca 1")
#00-plot
ggnorm(serie diffl,
main = paste("QQ-plot -", tipo nome, "mensal (d=1)"))
gqgline (serie diffl, col = "red")
par (mfrow = c(1, 1)) # volta layout padréao
# Objetos numérico para andlise
list(
acf = acf(serie diffl, plot = FALSE),
pacf = pacf(serie diffl, plot = FALSE),
serie diff = serie diffl
)
}
#Resultados dos graficos da série diferenciada (d = 1)
res_uti <- recalcula graf diff mensal ("UTI")
res_ap <- recalcula graf diff mensal ("Apartamento")
res_enf <- recalcula graf diff mensal ("Enfermaria")
## 4) MODELAGEM ARIMA
# Melhor modelo usando funcdo "auto.arima ()"
melhor enf <- auto.arima(ts(enf tsSmensal, frequency = 12), d = 1)
melhor apt <- auto.arima(ts(apt_ tsSmensal, frequency = 12), d = 1)
melhor uti <-auto.arima (ts(uti ts$mensal, frequency = 12), = 1)
summary (melhor enf) #arima(0,1,1) #o R ta entendendo que essa série é um ruido branco?

summary (melhor apt) #arima(0,1,1) ou arima(0,0,1) [12]

summary (melhor uti) #arima(1,1,0)

## 4.1) Residuos dos modelos:

res melhor enf <- residuals (melhor enf)
res_melhor apt <- residuals(melhor apt)
res_melhor uti <- residuals(melhor uti)

## 4.2) Teste Shapiro-Wilk para os residos dos modelos escolhidos

# (Nado Rejeita Hipdtese Normalidade: p-valor > 0,05)

shapiro_enf <- shapiro.test(res_melhor enf)
shapiro apt <- shapiro.test(res melhor apt)
shapiro uti <- shapiro.test(res melhor uti)

shapiro_enf
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shapiro apt
shapiro uti

## 4.3) Andlise Grafica dos Residuos das séries ARIMA:

#Enfermaria
checkresiduals (melhor enf)

# Q0-plot do residuo enfermaria
ggnorm(residuals (melhor enf),

main = "QQ-plot do Residuo no Modelo ARIMA - Enfermaria")
ggline (residuals (melhor _enf), col = "red")
#Apartamento

checkresiduals (melhor apt)

# Q0-plot do residuo Apartamento
ggnorm(residuals (melhor apt),

main = "QQ-plot do Residuo no Modelo ARIMA - Apartamento")
ggline (residuals (melhor apt), col = "red")

#UTI
checkresiduals (melhor uti)

# Q0-plot do residuo UTI
ggnorm(residuals (melhor uti),

main = "QQ-plot do Residuo no Modelo ARIMA - UTI")
ggline (residuals (melhor uti), col = "red")

#### 05) Modelagem usando o ETS (Exponencial Smoothing) ####

## 5.1) Para Enfermaria

# Modelando
fit ets _enf <- ets(na.interp(ts(enf_ts$mensal,start = c(2022, 01), frequency = 12)),
model = "ANA")

# Summary dos resultados do modelo
summary (fit ets enf)

# Avaliacdo dos residuos
checkresiduals (fit ets enf)

# Teste Shapiro-Wilk para avaliar normalidade dos residos
# (Nado Rejeita Hipdtese Normalidade: p-valor > 0,05)

shapiro ets enf <- shapiro.test(residuals(fit ets enf))
shapiro_ets_enf

# Q0-plot do residuo
ggnorm(residuals (fit ets enf),

main = "QQ-plot do Residuo no Modelo ETS - Enfermaria")
qgline (residuals (fit_ets_enf), col = "red")

# Medindo a sua acuracia (RMSE e MAPE)
accuracy (fit_ets_enf)

# Interpretacdo:

# Embora os residuos ndo sigam uma distribuig¢do estritamente normal (Shapiro-Wilk <
0105)1

# eles sdo independentes e ndo correlacionados (Ljung-Box p=0,363), o que garante que o
# modelo extraiu adequadamente os padrdes da série temporal.

## 5.2) Para Apartamento
# Modelando
fit ets apt <- ets(na.interp(ts(apt ts$mensal, start = c(2022, 01), frequency = 12)),

model = "ANA")

# Summary dos resultados do modelo
summary (fit ets apt)

# Avaliacdo dos residuos
checkresiduals (fit_ets_apt)



# Teste Shapiro-Wilk para avaliar normalidade dos residos
# (Ndo Rejeita Hipdtese Normalidade: p-valor > 0,05)

shapiro ets apt <- shapiro.test(residuals(fit ets apt))

shapiro ets apt

# QQ-plot do residuo
ggnorm(residuals (fit ets apt),

main = "QQ-plot do Residuo no Modelo ETS - Apartamento")

gqgline (residuals (fit_ets apt), col = "red")

# Medindo a sua acurédcia (RMSE e MAPE)
accuracy (fit ets apt)

## 5.3) Para UTI

# Modelando

fit ets uti <- ets(na.interp(ts(uti tsSmensal, start

model = "ANA")

# Summary dos resultados do modelo
summary (fit ets uti)

# Avaliacdo dos residuos
checkresiduals (fit_ets_uti)

= c (2022,

# Teste Shapiro-Wilk para avaliar normalidade dos residos
# (Ndo Rejeita Hipdtese Normalidade: p-valor > 0,05)

shapiro ets uti <- shapiro.test (residuals(fit ets uti))

shapiro ets uti

# Q0-plot do residuo
ggnorm(residuals (fit ets uti),

main = "QQ-plot do Residuo no Modelo ETS - UTI")

ggline (residuals (fit_ets uti), col = "red")

# Medindo a sua acuracia (RMSE e MAPE)
accuracy (fit ets uti)

# plot (forecast (fit _ets enf, h = 12))

#4#4 06) MODELAGEM PREDITIVA COM XGBOOST POR TIPO DE ACOMODACAO ####

# Abordagem: regressdo XGBoost com lags e varidveis de tempo,

# aplicando a mesma granularidde da série modelada usando o ARIMA e ETS(A,N,A)

## 6.1) Preparagdo da base mensal por tipo de acomodacédo

ocupacao_mensal <- df temp %>%
mutate
ano year (dt_ocupacao),
mes = month (dt ocupacao)
) $>% B
group_by (tipo_acomodacao, ano, mes) $%>%
summarise (
tx ocupacao mensal = mean(tx ocupacao, na
.groups = "drop"
) $>%
arrange (tipo acomodacao, ano, mes) 3%>%
mutate (
data_mes as.Date (paste (ano, mes, "01",
ano_mes = as.yearmon (data_mes)

)

.rm

sep

TRUE) ,

01),

## 6.2) Fungdo para criar features (lags e componentes de tempo)

cria features serie <- function(df, max lag = 3) {
df <- df $>%

arrange (data mes) %>%

mutate (
# Componentes de tempo simples
mes_fator = factor (mes),
ano_num = ano,
# Lags da préopria taxa de ocupagdo (curto prazo)

lagl = dplyr::lag(tx_ocupacao mensal, 1

)I

frequency

12)),



lag2 = dplyr::lag(tx ocupacao mensal, 2),

# Lag Sazonal (mesmo més do ano anterior)
lagl2 = dplyr::lag(tx_ocupacao mensal, 12),
# Varidveis de tempo

)

# Remove as primeiras linhas que ndo tém lags completos
df %>% drop_na(lagl, lag2, lagl2)
}

# Aplica por tipo de acomodacédo
ocupacao_mensal feat <- ocupacao mensal %>%
group by (tipo acomodacao) %>%
group modify(~ cria features serie(.x)) %>%
ungroup ()

## 6.3) Funcdo auxiliar para treinar e avaliar XGBoost por tipo

ajusta xgboost por tipo <- function(df tipo, proporcao_treino = 0.85) {
# Uso de 0.85 para treino, pois contempla aprox. 60 meses.
# Ordena por tempo
df tipo <- df tipo %>% arrange(data mes)
n _total <- nrow(df tipo)
n _treino <- floor(n_total * proporcao_treino)

# Avalia a série se for muito curta, ndo tenta modelar
if (n_total < 10) {
return (list (
modelo = NULL,
metricas = tibble(),
previsoes = tibble ()

))

# Define matriz de features (sem colunas ndo numéricas irrelevantes)
# Usou-se:
# - ano_num, mes (numero), lagl, lag2, lagl2
# Obs.: mes fator poderia ser expandido em dummies, mas para manter simples usou-se
s numérico
X <- df tipo %>%
transmute (
ano_num,
mes,
lagl,
lag2,
lagl2
) $>%

as.matrix()
y <- df_tipo$tx_ocupacao_mensal

# Split temporal

X treino <- X[l:n treino, , drop = FALSE]

y treino <- y[l:n treino]

X _teste <- X[(n_treino + 1):n_total, , drop = FALSE]
y teste <- yl[(n_treino + 1):n_totall]

# DMatrix do xgboost
dtrain <- xgb.DMatrix(data = X treino, label = y treino)
dtest <- xgb.DMatrix(data = X teste, label = y teste)

# Paradmetros basicos
params <- list(

objective = "reg:squarederror",
eta = 0.1,
max depth = 3,

subsample = 0.9,
colsample bytree = 0.9
)

set.seed (123) #aplicacgdo de semente de dados aleatédria
modelo_xgb <- xgb.train(
params = params,

data = dtrain,

nrounds = 200,

watchlist = list(train = dtrain, test = dtest),
verbose = 0,



early stopping rounds = 20
)

# Previsdes no conjunto de teste
y pred <- predict(modelo xgb, dtest)

# Métricas simples

mae <- mean(abs(y teste - y pred))
rmse <- sqgrt(mean((y teste - y pred)"2))
mape <- mean(abs((y teste - y pred) / ifelse(y teste == 0, NA, y teste)), na.rm =

TRUE) * 100

metricas <- tibble (
MAE = mae,
RMSE = rmse,
MAPE = mape

)

previsoes <- tibble(

data_mes = df tipo$data mes[(n_treino + 1):n totall,
real = y teste,
previsto = y pred
)
list(
modelo = modelo xgb,
metricas = metricas,

previsoes = previsoes

}

## 6.4) Guardar Resultados XGBoost para cada tipo de acomodacdo (modelo, metricas e
previsdes)

resultados xgb <- ocupacaoc mensal feat %>%
group by (tipo acomodacao) %>%
group modify (~{
res <- ajusta xgboost por tipo(.x)

tibble (
modelo = list (res$Smodelo),
metricas = list(res$metricas),
previsoes = list (resS$previsoes)
)
1) %>%
ungroup ()

# Visualizar métricas por tipo de acomodacdo
metricas xgb <- resultados xgb %>%

mutate (metricas = map (metricas, ~ mutate(.x, tipo acomodacao =
cur_data () $tipo_acomodacao))) %>%

unnest (metricas)

print (metricas_xgb)
## 6.5) Graficos: real x previsto (XGBoost) no periodo de teste (jan a dez 2025)

plot real prev xgb <- function(df prev, titulo) {
ggplot (df prev, aes(x = data mes)) +

geom_line(aes(y = real, colour = "Real"), size = 1) +
geom_line(aes(y = previsto, colour = "Previsto XGBoost"), size = 1, linetype =
"dashed") +
labs (
title = titulo,
x = "Més",
y = "Taxa de ocupacgdo mensal"
) +
scale colour manual (values = c("Real" = "black", "Previsto XGBoost" = "red")) +

theme minimal ()

}

# Geracdo graficos por tipo de acomodacgéo
lista plots_xgb <- resultados_xgb %>%
mutate (
grafico = map2 (
previsoes,
tipo_acomodacao,
~ plot real prev _xgb(.x, pasteO("Real x Previsto (XGBoost) - ", .y))



)

# Para visualizar um grafico especifico,
print (lista plots xgbSgrafico[[1]]
print (lista plots xgbSgrafico[[2]])
print (lista_plots xgbSgrafico[[3]])

###4# 07) Comparar o MAE,

## 7.1) Métricas ARIMA (2022-2025)

calc metricas arima full <- function(serie ts, modelo arima,

# previsdo in-sample (ajustada) em toda a série
fitted vals <- fitted(modelo arima)

# Garantir alinhamento (comprimentos iguais)

n <- min(length(serie ts), length(fitted vals))
real <- as.numeric(serie ts[l:n])
prev <- as.numeric(fitted vals[l:n])
mae <- mean(abs(real - prev))
rmse <- sqgrt(mean((real - prev)"2))
mape <- mean (
abs ((real - prev) / ifelse(real == 0, NA, real)),
na.rm = TRUE
) * 100
tibble (
tipo acomodacao = tipo nome,
MAE arima = mae,
RMSE arima = rmse,
MAPE arima = mape

# Bindagem das metricas em data table
metricas_arima <- bind rows(

RMSE e MAPE dos modelos ARIMA, ETS e XGBOOST

calc metricas arima full (enf tsSmensal, melhor enf,
calc metricas_arima full (apt tsSmensal, melhor apt,
calc metricas_arima full (uti tsSmensal, melhor uti,

)

metricas_arima

## 7.2) Métricas ETS(A,N,A) (2022-2025)

calc metricas _ets <- function(serie ts, modelo_ ets,

por exemplo o primeiro:

(2022 a 2025)

tipo nome) {

"Enfermaria"),
"Apartamento"),
llUTI")

tipo nome) {

# previsdo in-sample

(valores ajustados)

em toda a série

fitted vals <- fitted(modelo ets)

# Garantir comprimentos iguais

n <- min(length(serie ts), length(fitted vals))
real <- as.numeric(serie ts[l:n])

prev <- as.numeric(fitted vals[l:n])

mae <- mean (abs(real - prev))
rmse <- sqgrt(mean((real - prev)"2))
mape <- mean (

abs ((real - prev) / ifelse(real == 0, NA, real)),
na.rm = TRUE
) * 100
tibble (
tipo acomodacao = tipo nome,
MAE ets = mae,
RMSE_ets = rmse,
MAPE ets = mape

)

# Bindagem das metricas em data table
metricas ets <- bind rows (
calc metricas ets(enf ts$mensal,
calc metricas ets(apt ts$mensal,
calc metricas_ets(uti tsSmensal,

fit ets enf,
fit ets apt,

fit ets uti, "UTI")

"Enfermaria"),
"Apartamento"),
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metricas_ets
## 7.3) Métricas XGBOOST (2022-2025)
metricas_ xgb
## 7.4) Table Comparativa: ARIMA vs EST(A,N,A) vs XGBOOST
tab metricas modelos <- bind rows (
metricas_arima %>%

transmute (
tipo_acomodacao,

modelo = "ARIMA",

MAE = MAE_arima,
RMSE = RMSE arima,
MAPE = MAPE arima

) 4
metricas ets %>

oo

transmute (
tipo_acomodacao,
modelo = "ETS(A,N,A)",
MAE = MAE ets,
RMSE = RMSE_ets,
MAPE = MAPE ets

) 4
metricas_xgb %>

o°

transmute (
tipo_acomodacao,
modelo = "XGBoost",
MAE = MAE,
RMSE = RMSE,
MAPE = MAPE

)

# a) Enfermaria
metricas enfermaria <- tab metricas modelos %>%
dplyr::filter (tipo acomodacao == "Enfermaria")

# b) Apartamento
metricas_apartamento <- tab metricas modelos %>%

dplyr::filter (tipo_acomodacao == "Apartamento")
# c) UTI
metricas uti <- tab metricas modelos %>%
dplyr::filter (tipo_acomodacao == "UTI")

metricas_enfermaria
metricas_apartamento
metricas_uti

##4## 08) PROJECAO DOS MODELOS VENCEDORES ####
# Modelo vencedor: XGBoost para Apartamento e UTI

(2022-2025)

## 8.1) XGBoost para Apartamento, Enfermaria e UTI - Jan a dez 2026

# Fungdo para projetar 12 meses a frente com XGBoost usando apenas lagl

projeta xgb_12m <- function(df hist, modelo xgb, tipo nome, h = 12) {

df _hist <- df hist %>% arrange(data_mes)

# Ultima data e tltimo valor real
ultima data <- max(df hist$data mes)
ultimo valor <- tail(df hist$tx ocupacao mensal, 1)

# Sequéncia de meses futuros

datas fut <- seqg.Date(from = ultima data %m+% months (1),
by = "month",
length.out = h)

preds <- numeric (h)
lagl <- ultimo valor

for (i in seq len(h)) {
ano_num <- lubridate::year(datas_ fut[i])
mes_num <- lubridate::month(datas fut[i])
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X new <- matrix(c(ano num, mes num, lagl), nrow = 1)
dnew <- xgb.DMatrix(data = X new)

preds[i] <- predict(modelo_xgb, dnew)

lagl <- preds[i] # para o prdéximo més

}

tibble (
tipo acomodacao = tipo nome,
ano = lubridate::year (datas fut),
mes = lubridate::month(datas_fut),
data_mes = datas_fut,

tx ocupacao prevista = preds

}

# Histdérico dados Apartamento

hist ap <- ocupacao mensal %>%
dplyr::filter (tipo_acomodacao == "Apartamento") %>%
arrange (data mes)

mod ap <- resultados xgb %>%

dplyr::filter (tipo_acomodacao == "Apartamento") %>%
pull (modelo) %>%
- [011]

proj_apt 12m <- projeta xgb 12m(hist ap, mod _ap, "Apartamento", h = 12)

# Histdérico dados UTI

hist_uti <- ocupacao_mensal %>%
dplyr::filter (tipo_acomodacao == "UTI")
arrange (data mes)

o°
\A
o°

mod uti <- resultados xgb %>%

dplyr::filter (tipo_acomodacao == "UTI") $%>%
pull (modelo) %>%
L[[11]

proj uti 12m <- projeta xgb 12m(hist uti, mod uti, "UTI", h = 12)

# Histoérico dados Enfermaria

hist_enf <- ocupacao_mensal %>%
dplyr::filter (tipo_acomodacao == "Enfermaria") %>%
arrange (data mes)

mod_enf <- resultados xgb %>%

dplyr::filter (tipo_acomodacao == "Enfermaria") %>%
pull (modelo) %>%
L[[11]

proj_enf 12m <- projeta xgb 12m(hist enf, mod_enf, "Enfermaria", h = 12)

# Tabela final XGBoost (jan—-dez/2026)
projecoes_xgb 12m <- bind rows(proj_apt 12m, proj uti 12m, proj_enf 12m)
print (projecoes _xgb 12m, n = 36)

# EM GRAFICO:
proj xgboost <- ocupacao mensal %>%

filter (tipo acomodacao %in% c("Apartamento", "UTI", "Enfermaria")) %>%
select (tipo_acomodacao, data mes, tx ocupacao_mensal) %>%
mutate (origem = "Real") $%>%

bind rows (
projecoes xgb 12m %>%
rename (tx_ocupacao_mensal = tx ocupacao prevista) %>%
mutate (origem = "Previsto") $%$>%
select (tipo acomodacao, data mes, tx ocupacao mensal, origem)
) $>%

arrange (tipo_acomodacao, data_ mes)

plot proj xgboost <- function(df tipo, titulo) {
ggplot (df tipo, aes(x = data mes, y = tx ocupacao mensal, colour = origem)) +
geom line(size = 1) +
scale_colour _manual (
values = c("Real" = "black", "Previsto" = "red"),
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name =""
) +
labs (
title = titulo,
x = "Mé&s/Ano",
y = "Taxa de ocupacdo mensal"
) +
scale_x_date(date labels = "%m/%Y", date breaks = "12 month") +
theme minimal () +

theme (axis.text.x = element text (angle = 45, hjust = 1))

}

graficos proj xgboost <- proj xgboost %>%
group by (tipo acomodacao) %>%
group_split ()

# Plot Apartamento
print (
plot proj xgboost (
graficos_proj xgboost|[[which (sapply(graficos proj xgboost,
unique (df$tipo acomodacao)) == "Apartamento")]],
"Apartamento - XGBoost - Jan a Dez 2026"
)
)

# Plot UTI
print (
plot proj xgboost (
graficos_proj xgboost|[[which (sapply(graficos proj xgboost,
unique (df$tipo_acomodacao)) == "UTI")]],
"UTI - XGBoost - Jan a Dez 2026"
)
)

# Plot Enfermaria
print (
plot proj xgboost (
graficos proj xgboost[[which (sapply(graficos proj xgboost,
unique (df$tipo_acomodacao)) == "Enfermaria")]],
"Enfermaria - XGBoost - Jan a Dez 2026"
)
)

## 8.2)
#Modelo Vencedor:

Previsdo ETS (A,N,A)
ETS (A, N, A)

para Enfermaria - Jan a dez 2026
para Enfermaria

fc_ets _enf 12 <- forecast(fit_ets enf, h = 12)

prev_ets enf 12 <- tibble(
tipo_acomodacao = "Enfermaria",

function (df)

function (df)

function (df)

mes_ts = time (fc_ets _enf 12$mean),

mes_ano = z0O::as.yearmon (mes_ts),

data mes = zoo::as.Date (mes_ano),

tx ocupacao_prevista = as.numeric(fc _ets enf 12$mean),

1i 95 = as.numeric(fc_ets_enf 12$lower[,"95%"]),
1s_95 = as.numeric(fc_ets enf 12Supper[,"95%"])

)
prev_ets enf 12
# Historico mensal da Enfermaria
hist enf <- ocupacao_mensal %>%
filter (tipo_acomodacao == "Enfermaria") %>%

select (tipo acomodacao, data mes, tx ocupacao mensal)
arrange (data mes)

o
\A
o

# Criando dataframe com o histérico + projecédo

serie enf hist <- hist enf %>%
mutate (origem = "Real")

serie_enf prev <- prev_ets enf 12 %>%
transmute (
tipo_acomodacao,
data_mes,

tx ocupacao _mensal = tx ocupacao prevista,



origem = "Previsto",
1i 95,
1s 95

)

serie_enf hist proj <- bind rows(
serie enf hist,
serie enf prev

) %>
arrange (data mes)

o

## 8.3) Grafico histérico + projecdo com IC 95 %

plot hist proj ets enf <- ggplot() +
# faixa de confianca 95% (apenas para o previsto)
geom_ribbon (

data = serie_enf prev,
aes (x = data mes, ymin = 1i 95, ymax = 1ls 95),
fill = "red",
alpha = 0.15
)+

# série real
geom_line(

data = serie enf hist,
aes (x = data mes, y = tx ocupacao mensal, colour = "Real"),
size =1

) +

# série prevista (média)
geom_line(

data = serie_enf prev,
aes(x = data mes, y = tx ocupacao mensal, colour = "Previsto"),
size =1,
linetype = "dashed"
)+
scale colour manual (
values = c("Real" = "black", "Previsto" = "red"),
name = ""
) +
labs (
title = "Previsdo Enfermaria - ETS(A,N,A) + IC 95% - Jan a Dez 2026",
X = "Mé&s/Ano",
y = "Taxa de ocupagao"
)+
scale_x_date(date_ labels = "%m/%Y", date breaks = "12 month") +
theme minimal () +
theme (axis.text.x = element text (angle = 45, hjust = 1))

print (plot hist proj ets enf)

#4#4#4 FIM DO SCRIPT ####



