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Errata

0.1 Análise de treinamento supervisionado com a técnica

de floresta aleatória

Nesse trabalho, a análise baseada na técnica de floresta aleatória visa relacionar os
escores de eficiência a outras variáveis não incluídas na análise envoltória de dados. Dessa
forma, pretende-se identificar outras variáveis, além daquelas utilizadas no Modelo 2 DEA,
que estejam relacionadas ao desempenho de uma UBS.

Na seleção das variáveis a serem utilizadas nesta etapa, considerou-se, dentre as
variáveis levantadas em conjunto com a Secretaria Municipal de Saúde do município de
Florianópolis, aquelas variáveis que configuram o processo de transformação de insumos
em serviços de saúde pública.

O método de floresta aleatória selecionado para o presente trabalho foi Gradient
Boosting Regressor. Boosting é um processo que combina regras de predição separadas,
algumas das quais podem ser bastante fracas, para produzir um classificador combinado
mais poderoso [1]. Em 1999, Friedman introduziu o conceito de gradient boosting, que
combina idéias de boosting com árvores de decisão. Regressor faz predições numéricas com
base em informações sobre uma observação. Em geral, cada observação possui um vetor
de variáveis. No contexto deste trabalho, a regressão visa predizer os escores de eficiência
VRS, com base nas 34 variáveis selecionadas que configuram o processo de transformação
de insumos em serviços de saúde pública [2].

Para contornar possíveis problemas de overfitting que comprometem a precisão
do modelo treinado, deve-se ajustar progressivamente os hiperparâmetros. O processo
de refinamento de um modelo baseado em floresta aleatória consiste em “tentativas e
erros”, alterando seus hiperparâmetros e observando os resultados alcançados. O método
utilizado para selecionar os hiperparâmetros foi o Grid Search, que procura o melhor
desempenho do modelo sobre o espaço dos hiperparâmetros [3]. Dentre os hiperparâmetros
que foram alterados utilizando esse método destacam-se: learning rate, número de árvores
criadas e máxima profundidade dessas árvores. Após diversas variações de valores dos três
hiperparâmetros citados, selecionou-se como 20, o número de árvores criadas, e como 2
níveis a máxima profundidade, o qual limita o número de nós em uma árvore. Para uma
análise mais criteriosa, decidiu-se analisar dois diferentes valores para o hiperparâmetro de
learning rate, sendo eles 0.004 e 0.0004. As Figuras 1 e 2 ilustram as curvas de aprendizado
dos dois modelos com learning rate diferenciado.



Figura 1 – Curvas de aprendizado com learning rate de 0.004

Figura 2 – Curvas de aprendizado com learning rate de 0.004

As Figuras 3 e 4 mostram a importância relativa das variáveis determinada pela
análise de floresta aleatória. Essas importâncias representam o quanto incluir uma variável
específica melhora a predição. Os gráficos das Figuras 3 e 4 mostram que “número de
funcionários nutricionistas” é o melhor preditor do escore de eficiência técnica do modelo e



a “área total consultório” se encontra na segunda posição.

Figura 3 – Variáveis importantes com learning rate de 0.004

Figura 4 – Variáveis importantes com learning rate de 0.0004



Nota-se que mesmo com um valor dez vezes menor para o hiperparâmetro learning
rate, as variáveis de maior importância no modelo continuam praticamente as mesmas, e
as curvas de aprendizado também são bastante similares. Por causa disso, novas formas de
avaliação foram incluídas para selecionar o hiperparâmetro learning rate mais adequado.
Calculou-se, então, o erro quadrático médio, ou MSE (Mean Squared Error), que mede
a média dos quadrados dos erros entre o valor predito e o valor observado. Quanto
menor o valor do erro, melhor o desempenho do modelo calculado. Para o modelo com
o hiperparâmetro learning rate de 0.004, o valor do MSE foi de 0.0270, enquanto que
para o modelo com o hiperparâmetro learning rate de 0.0004, esse valor foi de 0.0282.
Por conta disso, a análise prosseguiu apenas com a representação da última árvore criada
com o modelo que foi configurado com learning rate de maior valor, ou seja, 0.004. A
representação dessa árvore é apresentada na Figura 5.

Figura 5 – Representação da árvore resultante da análise

Os nós da árvore são subdivididos, quantas vezes for necessário, até o modelo não
identificar maiores ganhos de informação e chegar aos nós terminais, que não possuem
bifurcações. Analisando os nós dessa árvore, a primeira linha indica a variável e o valor
para dividir esse nó. Friedman_mse descreve o valor do erro quadrático médio do nó,
enquanto que samples descreve o número de data points .

O caminho representado por “número de funcionários nutricionistas” menor ou
igual a 2.5 e “área total consultório” menor ou igual a 56 representa a maior parcela do
conjunto de dados, ou seja, 52.8%.



0.2 Interpretação dos resultados

Maior precisão das predições, para grandes conjuntos de dados, é muitas vezes
obtida por modelos complexos difíceis de serem interpretados, como no caso de modelos
de aprendizagem ensemble [4]. Isso gera tensão entre precisão e interpretabilidade e obriga
a escolha entre modelo preciso, porém de difícil interpretação, e modelo simples, como o
modelo de regressão logística, que prejudica a precisão, porém é de fácil interpretação [5].
Para se obter o equilíbrio entre precisão e interpretabilidade, vários métodos foram
propostos para ajudar os usuários a interpretar as predições de modelos complexos. Um
desses métodos é o SHAP (SHApley Additive exPlanations), introduzido por Lloyd Shapley
em 1953. É uma técnica usada na teoria dos jogos para determinar quanto cada jogador
em um jogo colaborativo contribuiu para o seu sucesso. Em outras palavras, cada valor de
SHAP mede quanto cada variável contribui, seja positiva ou negativamente, para cada
predição (Figura 6) [5].

Figura 6 – Representação do método SHAP

De uma maneira simplificada, os valores SHAP calculam a importância de uma
variável comparando o que um modelo prevê com e sem essa variável. No entanto, como
a ordem em que um modelo vê as variáveis pode afetar suas predições, esse cálculo é
feito em todas as ordens possíveis. A biblioteca SHAP do Python é uma ferramenta que
facilita esse cálculo exaustivo e permite análises mais rigorosas comparadas com métodos
de importância de variáveis [6], como mostrado nas Figuras 3 e 4.

Um exemplo de aplicação do método de análise SHAP pode ser visto no desafio do
Titanic no site Kaggle, um espaço para a prática de data science. O naufrágio do Titanic é
um dos mais famosos naufrágios da história. Durante sua viagem inaugural, em 1912, o
Titanic afundou depois de colidir com um iceberg, matando 1502 de 2224 passageiros e
tripulantes. No desafio proposto pelo site Kaggle pretende-se predizer quais passageiros
sobreviveram ao naufrágio levando em consideração diversos dados reais disponíveis sobre
a tragédia. Dentre os dados disponíveis estão as informações sobre: gênero dos passageiros,
idade, o número de irmãos mais cônjuges a bordo do navio, se o passageiro estava na
primeira, segunda ou terceira classe do navio, entre outros.



A Figura 7 mostra a interpretação da predição usando a regressão logística. Nota-
se que o gênero e a idade, marcados pela cor rosa, têm o impacto mais positivo na
sobrevivência, que nesse caso é o que deseja-se prever, enquanto a classe, marcada pela
cor azul, tem o impacto mais negativo.

Figura 7 – Decomposição da predição na soma dos efeitos de cada variável no exemplo do
desafio do Titanic

A Figura 8 mostra a contribuição de cada variável para empurrar o output do
modelo do valor base (a saída média do modelo sobre o conjunto de dados de treinamento)
para o output do modelo. As variáveis que aumentam a predição são mostradas em
rosa e seu tamanho visual mostra a magnitude do efeito da variável. As variáveis que
diminuem a predição estão em azul [7]. Portanto, percebe-se que as variáveis que contribuem
positivamente com o aumento da predição são: em primeiro lugar a “área total consultório”
e em segundo, o “número de funcionários nutricionistas”. Já neste caso, não há variáveis
que diminuam o valor de predição, pois não são indicadas nenhuma variável em azul, como
demonstrado na Figura 7.

Figura 8 – Decomposição da predição na soma dos efeitos de cada variável



Para entender como uma única variável influencia no output do modelo, analisa-se
o valor SHAP dessa variável em relação ao valor da variável para todos os exemplos no
conjunto de dados. Como os valores SHAP representam a responsabilidade de um variável
por uma alteração no output do modelo, a Figura 9 representa a alteração do valor SHAP
para “área total consultório”, conforme a “área total consultório” é alterada. A dispersão
vertical em um único valor de “área total consultório” representa efeitos de interação com
outros recursos. Para ajudar a revelar essas interações, a biblioteca SHAP do Python
seleciona automaticamente outra variável para colorir, que neste caso é a variável “número
de funcionários nutricionistas”. A figura mostra que o maior impacto positivo no valor
da predição, ou seja, o output que nesse caso são os escores de eficiência VRS, pode ser
visto quando a “área total consultório” for menor que 60 e o “número de funcionários
nutricionistas” menor que 2.

Figura 9 – Valores de SHAP plotados em relação a "área total consultório"colorida por
"número de funcionários nutricionistas".



A Figura 10 mostra os valores SHAP de cada variável para cada amostra. Essa
análise é feita para se obter uma visão geral de quais variáveis são mais importantes para
o modelo. A localização horizontal mostra qual variável em análise, se essa variável possui
valor alto (rosa) ou valor baixo (azul) para essa linha do conjunto de dados, enquanto
a localização vertical mostra se o efeito desse valor conduz a uma predição do escore de
eficiência maior ou menor. Isso revela, por exemplo, que valores baixos no “número de
funcionários nutricionistas” aumentam o valor de eficiência predito.

Figura 10 – Efeito, positivo ou negativo, de cada variável na predição



O método SHAP apresenta, de forma análoga aos gráficos das Figuras 45 e 46,
a importância relativa das variáveis, mostradas na Figura 11. Este gráfico revela que as
variáveis que mais contribuem para a predição são “número de funcionários nutricionistas”
e “área total consultório”.

Figura 11 – Importância de cada variável utilizando valores SHAP

0.3 Considerações Finais

A obtenção dos escores de eficiência pela aplicação do modelo DEA VRS orientado
para o input nos dados das Unidades Básicas de Saúde do município de Florianópolis
possibilitou identificar unidades eficientes e ineficientes, além de projetar aquelas com
ineficiência na fronteira eficiente de produção. O cálculo dos escores CRS, IRS e DRS foi
essencial na classificação das UBS’s quanto à escala de operação, encontrando 6 unidades
em escala ótima de operação, 9 unidades acima da escala ou subutilizadas e 31 unidades
abaixo da escala ótima de operação, ou seja, estão sobrecarregadas.

Apesar de terem sido calculados os valores projetados para as unidades ineficientes,
a mudança de todas as áreas de uma UBS e o remanejamento de funcionários do Sistema de
Saúde do município não é viável financeiramente e operacionalmente, principalmente a curto



prazo. Com isso, realizou-se um segundo estágio de análise de treinamento supervisionado
com a técnica de floresta aleatória, que teve como objetivo analisar outras variáveis além
das utilizadas no modelo DEA.

A utilização da técnica de floresta aleatória relacionando os escores de eficiência
VRS, encontrados pela Análise Envoltória de Dados, a outras variáveis não utilizadas
anteriormente mostrou-se uma técnica de difícil interpretação, sendo assim, necessária
uma análise adicional para aprimorar a interpretação dos resultados. O método de análise
escolhido foi SHAP, uma técnica unificada para interpretar as predições de qualquer modelo
de aprendizado de máquina. De uma maneira bem simples, esse método calcula a predição
do modelo sem uma determinada variável, em seguida, calcula a predição do modelo com
essa determinada variável, e por fim calcula a diferença entre os dois valores, levantando
em consideração todas as possíveis ordens de variáveis.

A Secretaria Municipal da Saúde, que convive diariamente com as dificuldades
enfrentadas pela Atenção Básica no município pode, a partir deste trabalho, avaliar as
informações encontradas com viés direcionado à necessidade de cada UBS e à facilidade de
implantação de cada mudança e então definir quais medidas gerenciais podem efetivamente
ser realizadas a fim de aumentar a eficiência do sistema.

0.4 Conclusões e Perspectivas

O trabalho desenvolvido teve como objetivo avaliar a eficiência das Unidades
Básicas de Saúde do município de Florianópolis e identificar possíveis medidas gerenciais,
que possam auxiliar na tomada de decisão da Secretaria Municipal da Saúde, para a
melhoria do desempenho das UBS’s do município.

Visto que o modelo DEA, para ser discriminatório, exige um número reduzido
de variáveis em relação ao número de DMU’s, a primeira etapa da análise consistiu em
uma redução de dimensionalidade dos dados. As 110 variáveis, levantadas em conjunto
com a Secretaria Municipal da Saúde, passaram por diversas etapas eliminatórias, com
o objetivo de se utilizar apenas aquelas que tivessem maior ganho de informação para o
modelo. Foi incluído um segundo estágio de análise, considerando a análise de treinamento
supervisionado utilizando a técnica de Florestas Aleatórias, a fim de não descartar o
possível impacto de outras variáveis no desempenho das UBS’s. A técnica de floresta
aleatória relaciona os escores de eficiência VRS com as variáveis de input, exceto aquelas
que já tinham sido analisadas no modelo DEA.

No primeiro estágio do DEA foi possível identificar quais UBS’s são tecnicamente
eficientes e quais não o são. Para as DMU’s que se mostraram em situação crítica, foram
sugeridas medidas relacionadas às características utilizadas no modelo DEA. Com a análise
de treinamento supervisionado utilizando a técnica de floresta aleatória, pretendia-se



identificar regras de decisão que levam as UBS’s aos escores mais baixos de eficiência e
regras que conduzem à eficiência máxima. Visto a complexidade em se analisar os resultados
gerados a partir da utilização dessa técnica, uma análise adicional, com a técnica SHAP, foi
incluída neste projeto. A aplicação dessa técnica mostrou-se uma ferramenta facilitadora
de interpretação das predições.

Apesar de Florianópolis ser a capital brasileira mais bem avaliada na questão
Atenção à Saúde Primária, segundo o Ministério da Saúde, ela pode ser sujeita à análise
de eficiência, com vistas a projetar suas operações na fronteira máxima de eficiência. As
análises feitas e as possíveis medidas gerenciais apresentadas podem auxiliar a SMS na
tomada de decisões em busca pelo aumento da eficiência dos serviços prestados pelas
UBS’s de Florianópolis. Com o desafio de otimizar os recursos disponíveis, aumentando
o nível de atendimento ao público, é recomendado a realocação de recursos, de forma a
projetar as UBS’s ineficientes na fronteira de eficiência de escala ditada pelo conjunto de
UBS’s eficientes. Os resultados apresentados devem ser analisados por profissionais da
área da saúde que possuem contato direto com a Atenção Básica, pois estes são capazes
de priorizar as medidas gerenciais sugeridas.

A exclusão das unidades, que não possuíam dados relacionados a infraestrutura
e/ou dados do quadro de funcionários, foi uma das limitações encontradas no presente
trabalho, e pode ser abordada em trabalhos futuros. Além disso, outra limitação observada
foi na quantidade de dados levantados em conjunto com a Secretaria Municipal da Saúde
de Florianópolis. Por se tratar de um pequeno conjunto de dados, a análise utilizando a
técnica de floresta aleatória ficou comprometida. Por fim, uma análise interessante a ser
incluída em trabalhos futuros seria o nível de escolaridade dos funcionários das UBS’s.
Essa discriminação feita no quadro de funcionários seria para analisar se profissionais
mais experientes contribuem para o aumento da eficiência das unidades, visto que, apenas
uma alteração nos recursos não seja suficiente para uma melhoria na eficiência, se os
funcionários não estiverem capacitados para atender à demanda.

A Análise Envoltória de Dados combinada à técnica de floresta aletória pode
servir como suporte à tomada de decisões de diversos órgãos públicos e privados ao
encontrar escores de eficiência e relacioná-los a outras variáveis que podem ser contínuas
ou categóricas. No caso da Secretaria Municipal da Saúde, o trabalho auxilia os tomadores
de decisão ao alocar ou realocar recursos e assim melhorar a Atenção Básica da Saúde do
município.
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Resumo

O investimento na saúde pública no Brasil tem sofrido cortes de recursos devido a oscilações
da economia e dificuldades financeiras do governo federal. Isso, além de afetar na qualidade
dos serviços prestados e dificultar a manutenção dos mesmos, também faz com que as
secretarias municipais tenham que reduzir a oferta de serviços de saúde pública. Dentre os
serviços prestados na área da saúde pública, têm-se as Unidades Básicas de Saúde, que
funcionam como porta de entrada dos cidadãos no sistema. O presente trabalho analisa, sob
a ótica da Análise Envoltória de Dados e técnicas de Apredizado de Máquina, as eficiências
das Unidades Básicas de Saúde no município de Florianópolis - SC, o qual é considerado
referência em Atenção Primária no Brasil pelo Ministério da Saúde, em 2014. Os dados
utilizados nesse trabalho são referentes ao ano de 2017 e foram fornecidos pela Secretaria
Municipal de Saúde de Florianópolis. Para selecionar as variáveis input e output, usadas
no modelo DEA, é aplicado um processo sequencial com modelos estatísticos de redução
de dimensionalidade seguido de um processo seletivo iterativo. O conceito de entropia
da informação de Shannon é aplicado como medida da quantidade de informações úteis
fornecida pelo conjunto de dados. Os escores de eficiência de cada unidade é calculado por
meio de modelos DEA com retornos variáveis de escala e orientado a inputs. No segundo
estágio da análise, com vistas a se levantar relações adicionais entre as variáveis inputs,
que não foram incluídas no modelo DEA, e os escores de eficiência técnica apurados pelo
DEA, aplicou-se o modelo de predições baseado na análise de treinamento supervisionado
com técnica de floresta aleatória. Os resultados identificaram as unidades que, devido ao
porte inadequado, não estão ajustadas às demandas da população. Esses resultados podem
servir de suporte à decisão para a Secretaria Municipal de Saúde melhorar a eficiência do
conjunto de Unidades Básicas de Saúde, projetando-as para o nível ótimo de produtividade
identificado na amostra, com a alocação adequada de recursos.

Palavras-chave: Análise Envoltória de Dados. Eficiência. Atenção Básica à Saúde. Flo-
resta Aleatória.





Abstract

Public health investment in Brazil has suffered cuts in its resources due to fluctuations in
the economy and financial difficulties of the federal government. In addition to affecting
the quality of services provided and making it more difficult to maintain them, Municipal
Health Administration also have to reduce the supply of public health services. Among the
services provided in the area of public health, there are the Basic Health Units, which act as
a gateway for citizens to enter the system. The present work analyzes, from the perspective
of Data Envelopment Analysis and Machine Learning techniques, the efficiencies of the
Basic Health Units in the city of Florianópolis - SC, which is considered a reference in
Primary Care in Brazil by the Ministry of Health in 2014. The data used in this study refer
to the year 2017 and were provided by the Municipal Health Department of Florianópolis.
To select the input and output variables used in the DEA model, a sequential process
is applied with statistical models of dimensionality reduction followed by an iterative
selective process. Shannon’s information entropy concept is applied as a measure of the
amount of useful information provided by the dataset. The efficiency scores of each unit are
calculated by means of DEA models with variable returns of scale and input oriented. In
the second stage of the analysis, in order to establish additional relationships between the
inputs variables, which were not included in the DEA model, and the technical efficiency
scores ascertained by the DEA modelo, the random forest-based prediction model was
applied. The results identified the units that, due to inadequate size, are not adjusted to
the demands of the population. These results can support the decision for the Municipal
Health Department to improve the efficiency of the set of Basic Health Units, projecting
them to the optimal level of productivity identified in the sample, with adequate allocation
of resources.

Keywords: Data Envelopment Analysis. Efficiency. Basic Health Care. Random Forest.
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1 Introdução

1.1 Importância

Crise econômica e política são grandes agentes da redução da qualidade de vida
dos cidadãos: o Ministério da Saúde, com um corte na verba de investimento de R$ 179
milhões em 2018, tem que contornar os possíveis efeitos que essa redução pode causar
na saúde pública. Pode-se destacar a diminuição dos insumos assegurados às Unidades
Básicas de Saúde (UBS’s) dos munícipios do país, uma vez que, segundo o Ministério da
Saúde, a União é o principal financiador das redes de atenção à saúde pública. Garantir à
rede de saúde pública a infraestrutura necessária às demandas da população é um desafio
crescente no Brasil, único país do mundo com mais de 100 milhões de habitantes com um
sistema de saúde público e gratuito. A infraestrutura de atenção básica em Florianópolis é
composta por 50 UBS’s e a partir do momento em que elas passam a receber um montante
menor de recursos em determinado período de sua atividade, pode-se supor que o nível de
serviços ligados à saúde da comunidade possa decair.

1.2 Objetivos do trabalho

A saúde é um direito básico garantido a todo cidadão do país pela Constituição
Federal do Brasil. Nesse contexto, a UBS funciona como porta de entrada preferencial
do Sistema Único de Saúde (SUS) e desempenha papel central na garantia de acesso à
população à saúde de qualidade. A relevância desse estudo está efetivada pelo montante
de recursos financeiros direcionados para saúde pública no país e sua racionalização pode
implicar em volumes consideráveis de recursos economizados, que poderão ser usados para
melhorar o serviço ou até mesmo expandí-lo.

O objetivo geral deste trabalho está em identificar as UBS’s eficientes e ineficientes
da Secretaria Municipal de Florianópolis, o que causa sua ineficiência e calcular seu grau de
ineficiência por meio da Análise Envoltória de Dados (DEA). Para atingir esses objetivos,
os seguintes objetivos espefícicos devem ser atendidos:

• Analisar e consolidar dados fornecidos pela Secretaria Municipal de Florianópolis

• Identificar variáveis de inputs (entrada) e outputs (saída) que melhor representam o
processo de transformação do serviço de saúde oferecido pelas UBS’s

• Apurar escores de eficiência técnica, de escala e gerencial, utilizando modelos mate-
máticos DEA.
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• Identificar relações causais que explicam os baixos escores de eficiência daquelas
unidades ineficientes.

1.3 Limitações

Uma das limitações encontradas foi em relação a disponibilidade dos dados para
todas as Unidades Básicas de Saúde do município. Devido a falta de informações de
quatro unidades, a análise e a comparação completa dos resultados das UBS’s da cidade
de Florianópolis foram impossibilitadas.

Como os dados advindos da Secretaria Municipal da Saúde são atualizados de
forma manual, pelos atendentes das unidades, sua qualidade pode conter alguns desvios
que não podem ser previstos pelo trabalho.

Os modelos de programação matemática e de técnicas estatísticas utilizados possuem
suas próprias limitações. O uso de modelos de Análise Envoltória de Dados para o cálculo de
eficiências, por sua vez, está submetido às suposições gerais destes modelos de programação
linear. Como, por exemplo, a proporcionalidade das relações input-output no modelo com
retornos constantes e a existência de uma fronteira de produção eficiente.

1.4 Estrutura

Este trabalho está dividido em seis capítulos, nos quais são apresentadas todas
as etapas, que vão desde as pesquisas iniciais sobre o assunto até o desenvolvimento e
conclusões tiradas desse trabalho. O primeiro capítulo traz o contexto do problema, bem
como a sua importância e os objetivos do trabalho.

No segundo capítulo, é realizada revisão de literaturas sobre diversas formas de
aplicações de DEA na área da saúde a fim de identificar práticas comuns, limitações,
combinações de modelos diferentes e utilizá-los como forma de aprendizagem para melhor
entendimento do assunto.

No terceiro capítulo são feitas as definições das técnicas utilizadas para a redução
de dimensionalidade, bem como as técnicas de mensuração de produtividade e eficiência
de processos produtivos, além de apresentar os modelos DEA e os conceitos de Entropia
da Informação, árvores de decisão e floresta aleatória. Por fim, são abordadas questões em
relação ao Sistema Único de Saúde (SUS), suas políticas e diretrizes para a atenção básica
pública do Brasil, desenvolvidas pelo Ministério da Saúde.

O quarto capítulo detalha o procedimento metodológico do trabalho, que inicia
com a obtenção e o tratamento dos dados e finaliza com a análise feita para relacionar as
variáveis utilizadas na técnica de floresta aleatória, com os escores de eficiência encontrados
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no modelo DEA.

O quinto capítulo apresentada os resultados do estudo e as proposições de medidas
gerenciais com foco nas Unidades Básicas de Saúde identificadas como críticas pelos escores
de eficiência.

Por último, o sexto capítulo apresenta as conclusões gerais do trabalho, levantando
sugestões para futuros trabalhos, bem como pontos relevantes sobre as etapas de seu
desenvolvimento.
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2 Revisão de literatura

Esse capítulo trata de uma retrospectiva de trabalhos e publicações já realizados e
que estão associados à problemática desse projeto. A pesquisa de conteúdo concentrou-se
em plataformas para acesso de publicações e revistas científicas e através do Portal de
Periódicos da Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior (CAPES),
pois integra o acesso a diversas bases de dados de todas as áreas do conhecimento. Termos
relacionados com “Healthcare System”, “Efficiency” e “Data Envelopment Analysis” foram
consideradas para compor essa procura nos portais de publicações científicas. A pesquisa
no Portal da Capes foi realizada com todas as bases de dados disponíveis para acesso e
considerou-se como resultado apenas periódicos revisados por pares.

2.1 Análise Envoltória de Dados

O modelo seminal DEA, desenvolvido por Charnes, Cooper e Rhodes [8] e publicado
em 1978 é um método matemático não-paramétrico adequado para avaliar a eficiência
relativa de um conjunto homogêneo de unidades operacionais em um sistema de produção
com múltiplas entradas e múltiplas saídas (como é o caso dos hospitais públicos) [9] [10].

A família de modelos DEA também é empregada rotineiramente em áreas que
vão desde a avaliação de organizações públicas, como instituições educacionais e órgãos
governamentais, até organizações privadas, como bancos e prestadores de serviços. Além
disso, a agricultura, o setor bancário, a cadeia de suprimentos, o transporte e a política
pública são os cinco principais campos de aplicação da DEA, com o maior número de
artigos publicados em 2015 e 2016 [11].

Usando técnicas de programação linear, DEA identifica uma fronteira de eficiência
que será utilizada como referência para medir a eficiência de cada unidade de análise,
geralmente conhecida como Unidade de Tomada de Decisão (Decision Making Unit -
DMU ) [12]. A priori, a técnica DEA não precisa definir uma forma funcional para essa
fronteira, que é uma de suas principais vantagens. Essa ferramenta apura escores de
eficiência como a razão entre uma soma ponderada de produtos e uma soma ponderada de
insumos, sendo que o conjunto de pesos encontrados garantem o resultado mais favorável
para cada DMU que está em avaliação. Ressalta-se que deve ser aplicado para cada DMU
do conjunto das que estão sendo avaliadas. De acordo com os escores apurados, a técnica
fornece uma classificação das unidades em dois grupos: as DMU’s eficientes, cujo escore é
igual a 1, e as ineficientes, cujo escore é menor que 1 [10].

Entre seus benefícios pode-se mencionar: a capacidade de usar várias variáveis de
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entradas (inputs) e variáveis de saídas (outputs) com diferentes pesos atribuídos a cada
variável; o potencial para identificar fontes de ineficiência para inputs e outputs relacionados
às entidades em estudo; e sua capacidade de identificar unidades de “benchmark” dentre as
classificadas como eficientes [13] apud [14]. No entanto, essas forças também dão origem
a algumas limitações importantes. Por exemplo, quando o número de variáveis input e
output é grande em relação ao número de DMU’s, os escores de eficiência tendem a se
tornar inflados, ou seja, um grande número de DMU’s tende a eficiência máxima (em
outras palavras, igual a 1) [15].

O modelo DEA é orientado por entrada ou saída. Um modelo DEA orientado
para saída é canalizado para maximizar as saídas obtidas pelas DMU’s, mantendo as
entradas constantes, enquanto os modelos orientados à entrada concentram-se na redução
dos inputs para processar a quantidade determinada de outputs [12]. Segundo a literatura,
a grande maioria dos estudos utiliza orientação por entrada assumindo que sob o ponto de
vista gerencial, concentra-se no controle de insumos do que no aumento da demanda por
cuidados de saúde [15].

Qualquer que seja a estrutura de aplicação, o primeiro passo para análise de
eficiência baseada na DEA deve envolver a identificação de inputs e outputs relevantes a
serem consideradas no modelo [10].

2.2 Avaliação da eficiência em sistemas públicos de saúde

A definição de palavras-chaves para a pesquisa bibliométrica, e a combinação entre
elas, faz com que a quantidade de informação encontrada seja reduzida e filtrada de acordo
com o objetivo do trabalho. Os resultados da pesquisa podem ser vistos na Tabela 1. Ao
unir as palavras-chaves vê-se restringir cada vez mais o número de publicações. Após o
processo de filtragem, cinco textos foram escolhidos de acordo com seus resumos para
serem lidos e utilizados como base inicial no desenvolvimento deste trabalho. Dado que
todos os trabalhos selecionados apresentam análise de eficiência na área da saúde, foi
destacado as principais características de cada texto, descrevendo a problemática e as
conclusões obtidas.

Um estudo do sistema regional de saúde da Espanha foi desenvolvido por Marianela
Carrillo et al. [10] aplicando DEA para identificar as regiões espanholas que estão utilizando
seus insumos de cuidados da saúde de forma mais eficiente e assim ranqueá-las como um
meio de examinar as instituições públicas e melhorar a qualidade e eficiência no setor. O
método usando envoltória foi escolhido por sua capacidade de lidar com múltiplas entradas
e saídas e sua facilidade computacional de uso. Esse trabalho concluiu que as regiões
podem desempenhar de forma eficiente ou ineficiente em qualquer nível e qualidade dos
recursos de saúde. Isso reforça a importância da realização da análise de eficiência se o
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Tabela 1 – Resultados das pesquisas com palavras-chaves

Termo Número de publicações
Efficiency 5.870.000
Healthcare System 1.050.000
Data Envelopment Analysis 100.000
Healthcare System e Efficiency 131.000
Efficiency e Data Envelopment Analysis 82.600
Healthcare System e Data Envelopment Analysis 1.150
Healthcare System e Data Envelopment Analysis e Efficiency 1.100

objetivo for o desenvolvimento de políticas e gerenciamento eficaz do sistema de saúde.
O ranking criado serve de base para melhoria e incentivo à alocação eficiente de recursos
públicos.

Asandului et al. [12] desenvolveu estudo com o método DEA para analisar a
eficiência de sistemas públicos de saúde na Europa. Este estudo considerou sistemas de
saúde de 30 países europes, levando em consideração dados estatísticos de 2010. O estudo
revelou que a grande maioria dos sistemas públicos dos países na amostra são ineficientes.
Os resultados mostram que os recursos, mesmo limitados, são utilizados por alguns países
com eficiência. Em particular, o sistema de saúde romeno, que foi considerado eficiente
mesmo com a maior taxa de mortalidade infantil na Europa e um dos menores números de
médicos por 10.000 habitantes. Esse resultado indica que sistemas de saúde com poucos
recursos têm seus planos de operação projetados na fronteira de eficiência, são similares
aos resultados do estudo feito por Marianela Carrillo et al. [10].

Estudo de análise de eficiência que utiliza a abordagem DEA em hospitais gregos
foi desenvolvido por Kounetas et al. [15]. Os autores analisaram o desempenho de 114
hospitais usando diferentes combinações insumo-produto. Os resultados revelaram que
mais de 80% dos hospitais examinados apresentam eficiência técnica menor que 0.8. Os
resultados mostraram que a taxa de ocupação dos leitos afetou tanto a eficiência técnica
quanto a eficiência de escala de maneira negativa. Além disso, o estudo mostrou que a
adoção de equipamentos avançados melhora as eficiências técnica e de escala.

Estudo realizado no Brasil [16], publicado em 2006, avaliou o desempenho de
31 hospitais pertencentes a universidades federais brasileiras através de modelos DEA.
Nesse estudo utilizou-se uma ferramenta de avaliação de desempenho com visualização
3D, que facilita a análise exploratória, escolha de variáveis e melhor compreensão dos
resultados. A modelagem gerou um algoritmo de apoio à decisão orçamentária, que conduz
a recomendações sobre a distribuição dos recursos públicos baseada em qualidade/eficiência,
além de indicar mudanças necessárias para unidades ineficientes.

Outro estudo mais recente, similar ao realizado em 2006, propôs um modelo
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multidimensional também baseado em modelos DEA para investigar e comparar a eficiência
dos hospitais públicos brasileiros, em geral [9]. Foram coletados dados de 21 hospitais,
sendo que 12 deles tiveram performance ineficiente. Os resultados desse estudo mostram
que o sistema de saúde brasileiro tem potencial para ser aprimorado.

A proposta desse estudo visa contribuir nessa direção, analisando as UBS’s sob a
tutela da Secretaria Municipal da Saúde de Florianópolis.

2.3 Seleção de variáveis input e output em estudos utiliza-

dos como referência

A determinação das variáveis de input e output é fator crítico para avaliar a
eficiência segundo modelos DEA. Para o tema considerado no trabalho, o levantamento
bibliométrico permitiu selecionar estudos de referência que mostram as variáveis input e
output consideradas nos mesmos.

A Tabela 2 resume os inputs e outputs utilizados nos trabalhos levantados durante
a pesquisa bibliométrica. Observa-se que aquelas variáveis que descrevem o número de
funcionários na equipe médica e o número de leitos, foram utilizadas, de modo geral, como
variáveis de input nos modelos DEA.

O panorama geral da tabela mostra que questões relacionadas à infraestrutura
de setores de saúde são variáveis relevantes para input, assim como, tempo médio de
internação de pacientes. Além disso, gastos em saúde - como por exemplo, farmácia, equipe
médica e manutenção - e gastos em compra complementar de serviços - como serviços
médicos e laboratoriais - são, da mesma forma, listados como input.

Parâmetros que avaliam taxas de expectativa de vida e mortalidade infantil, os
números de dias de tratamento, exames médicos, atendimentos ambulatoriais, internações,
emergências não tratadas e cirurgias são considerados como variáveis de output nas
referências bibliométricas.

Os trabalhos descritos acima referem-se a hospitais, o que difere do presente
trabalho, que trata de UBS’s. Apenas o último referencial teórico da Tabela 2 aborda o
mesmo tema, e nota-se que uma das diferenças é que UBS’s não dispõem de internação.
Outra diferença é que UBS’s não possuem despesas diretas (gastos), nelas se transfere
bens. Portanto, o que interessa é a entrada de modo físico.

Uma forma de associar e comparar os inputs levantados para hospitais com os
inputs de UBS’s seria:

• número de leitos = área da UBS

• custo = número de servidores
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Para atender a demanda de saúde da população, as UBS utilizam um conjunto de
insumos (inputs) que são transformados em serviços oferecidos à comunidade. A eficiência
de uma unidade será traduzida pela transformação desse conjunto de variáveis input, que
no caso mensuram o número de funcionários e profissionais da UBS, bem como a população
cadastrada na unidade, em produtos e serviços.

Como resultado da utilização desses insumos, as unidades de saúde produzem
serviços, ou outputs, que foram classificados como total consultas médicas realizadas, total
procedimentos odontológicos realizados, total atendimento de enfermagem realizados e
total exames realizados, conforme apresentado por Cachuba, L.M. (2016) [17]
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3 Fundamentação Teórica

Neste capítulo são apresentados os temas e os conceitos utilizados para o desenvol-
vimento do trabalho. Serão abordados os conceitos de eficiência em sistemas produtivos e
seus modelos de medição, como a Análise Envoltória de Dados tradicional e também aliada
a modelos de Regressão. Posteriormente serão abordados árvores de decisão e floresta
aleatória.

3.1 Redução de dimensionalidade

Os conjuntos de dados atuais são altamente suscetíveis a ruídos, dados ausentes e
inconsistentes devido a erros humanos, falhas mecânicas e ao seu tamanho tipicamente
grande. A etapa de redução de dimensionalidade consiste em mapear os dados para
um espaço dimensional inferior, de modo que a variação não informativa nos dados seja
descartada, ou de tal forma que um subespaço no qual os dados residem seja detectado [19].

3.1.1 Correlação

Correlação é um termo amplamente usado nas estatísticas e significa relação
mútua/analogia. Ela geralmente descreve o efeito que dois ou mais fenômenos ocorrem
juntos e, portanto, estão ligados. No entanto, a correlação não implica causalidade. Os
coeficientes de correlação são calculados para medir a associação linear entre duas variáveis
(X e Y). Uma correlação expressa a força da ligação ou co-ocorrência entre as variáveis em
um único valor entre −1 e +1, e é representada tipicamente pela letra r [20]. O coeficiente
de correlação linear é dado pela seguinte fórmula:

r =

∑
i(xi − xi)(yi − yi)∑

i

√
(xi − xi)2

√
(yi − yi)2

(3.1)

onde xi é a média de X, e yi é a média de Y.

Um valor r positivo expressa uma relação positiva entre as duas variáveis (quanto
maior X, maior Y) enquanto um valor r negativo indica uma relação negativa (quanto
maior X, menor Y). Um coeficiente de correlação de zero indica que não há relação entre
as variáveis, considerando o conjunto de dados analisado.

3.1.2 Análise Componentes Principais

A Análise de Componentes Principais (ACP) é uma técnica estatística multivari-
ada de redução de dados usada para identificar um pequeno conjunto de variáveis que



42 Capítulo 3. Fundamentação Teórica

representam grande parte da variância observada nas variáveis originais [21].

O objetivo da ACP é reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados no qual
variáveis podem estar correlacionadas. Essa redução de dimensionalidade é obtida pela
transformação dos dados em um novo conjunto de variáveis de referência não correlacionadas
chamado de componentes principais (CP) [22].

Para atingir esse objetivo, a ACP calcula as CP’s como combinações lineares
das variáveis originais. A primeira componente principal é posicionada na direção de
maior variabilidade dos dados. A segunda componente é computada sob a restrição de ser
ortogonal à primeira componente, e as demais componentes são calculadas sequencialmente
de forma similar. Os valores dessas novas variáveis para as observações são chamados de
escores de fatores, e eles podem ser interpretados geometricamente como as projeções das
observações sobre as componentes principais [23].

As componentes principais são classificadas de tal forma que cada uma representa
uma porcentagem progressivamente menor de variância observada no conjunto de dados.
Se quase toda a variabilidade entre as amostras puder ser explicada por um pequeno
número de CP’s, então as relações entre as amostras multivariadas podem ser avaliadas
por simples inspeção de um gráfico bidimensional, como pode ser visto na Figura 12 [22].

Figura 12 – Representação da ACP com duas componentes principais [24]
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3.2 Produtividade e eficiência

O conceito de produtividade é definido por Lovell [25] como a relação entre in-
sumos (input) e a produção obtida (output) de uma unidade de produção. Ela pode ser
representada pela seguinte fórmula:

PR =
Produção
Insumos

(3.2)

Essa relação, porém pode ser definida como a proporção de produção total em
relação às proporções de insumos utilizados em uma análise multidimensional, com diversos
inputs e outputs.

PR =

∑m
j=1 pjyj∑n
i=1 qixi

(3.3)

Sendo yj a quantidade de j-ésimo produto, com j = 1,2,...,m e xi indica a quantidade
do i-ésimo insumo utilizado no processo de transformação, com i= 1,2,...,n. Os pesos pj e qi
são coeficientes técnicos atribuídos pela tecnologia utilizada no processo de transformação
de insumos em produtos.

Com o conceito de produtividade definido, Ferreira e Gomes [26] afirmam que a
eficiência técnica é, consequentemente, dada pela relação entre a produtividade ótima (pro-
dução com menor utilização possível de insumos) e a produtividade observada, considerando
o mesmo valor para os insumos:

Eficiência Técnica =
PR observada
PR ótima

(3.4)

Uma forma de se medir o desempenho produtivo dos serviços de saúde é utilizando
técnicas de medição de fronteira de eficiência. A Figura 13 auxilia no entendimento desse
conceito, e considera um processo de produção simples em que um único input x é utilizado
para produzir um único output y.

A técnica de fronteira de eficiência usa uma fronteira de possibilidade de produção
para mapear um local de combinações de outputs potencialmente tecnicamente eficientes
que uma DMU é capaz de produzir em um determinado momento. Uma DMU é tecni-
camente ineficiente, quando ela falha em alcançar uma combinação de produção em sua
fronteira de produção e se encontra abaixo dessa fronteira [27].

A unidade produtiva que opera no ponto C é ineficiente porque produz menor
quantidade de outputs do que a unidade no ponto B, embora ambas operem com a mesma
quantidade de inputs, ou também porque a unidade C produz a mesma quantidade de
outputs que a unidade operando no ponto A, porém utilizando mais inputs [28].
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Figura 13 – Eficiência técnica e produtividade [28]

Na Figura 13 pode-se notar também que o ponto A, dentre todos os pontos
tecnicamente eficientes, possui a combinação de outputs e inputs que resulta na maior
produtividade possível com a tecnologia disponível. Apenas com melhorias na tecnologia
de produção que poder-se-ia obter um aumento nesta produtividade máxima. Os demais
pontos na fronteira de produção OP têm a possibilidade de melhorar sua produtividade
com a alteração de inputs e outputs de forma a atingir os padrões de eficiência alcançados
pelo ponto A.

No caso da unidade C, essa projeção para a fronteira de eficiência pode ser feita
de maneiras diferentes dependendo da capacidade gerencial da mesma. Se for possível
aumentar os outputs, a projeção é chamada de orientada a output e a unidade C é projetada
para o ponto B. Porém, caso seja possível apenas agir na diminuição dos inputs, a projeção
passa a ser chamada de orientada a inputs e a unidade C é projetada para o ponto A [29].

3.3 Seleção variáveis de input e output com a Análise En-

voltória de Dados

A definição de uma DMU permite flexibilidade do seu uso sob ampla gama de
possíveis aplicações. Genericamente, DMU é considerada a entidade responsável pela
conversão dos inputs em outputs e cujo desempenho deve ser avaliado [13]. Neste trabalho,
as DMU’s foram definidas como as UBS’s vinculadas à Secretaria Municipal de Saúde do
município de Florianópolis.

A seleção das variáveis de input e output é desafio presente em toda a aplicação
DEA, e deve representar, de forma fidedigna, o processo de transformação a ser avaliado.
Elas serão utilizadas para calcular os escores de eficiência das DMU’s.
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Essa etapa de escolha das variáveis é crítica, e muitas vezes depende de especialistas
no assunto tratado para auxiliarem na retirada de variáveis que sejam redundantes ou
tenham informações conflitantes. Isso serve para que apenas informações importantes para
a avaliação de eficiência do sistema sejam mantidas.

Em geral, um número reduzido de variáveis compõe o conjunto de inputs e outputs
que será aplicado nos modelos DEA. Essas variáveis foram selecionadas utilizando a técnica
estatística ACP, e com elas explica-se a maior parte da variância dos dados originais, ou
seja, elas possuem o maior poder explicativo.

Esse trabalho visa facilitar e automatizar esse processo de escolha aplicando cálculo
exaustivo dos escores de eficiência com as combinações possíveis de inputs e alguns outputs
pré-selecionados pela ACP. Esse cálculo exaustivo resulta em vários modelos. Utiliza-se
um critério de tomada de decisão para selecionar os modelos mais discriminantes, que
neste trabalho foi a entropia definida por Shannon.

3.3.1 Número de inputs e outputs

O poder discriminatório da DEA pode diminuir caso sejam selecionados um grande
número de inputs e outputs comparado ao número de DMU’s do projeto em estudo. Uma
regra geral sugerida é que o número de DMU’s seja pelo menos o dobro do número de
inputs e outputs combinados. Banker et al. [30], por outro lado, afirmam que o número
de DMUs deve ser pelo menos três vezes o número de inputs e outputs combinados. Essas
proporções entre o número de DMU’s e o número de inputs e outputs trata apenas de
regra imposta por conveniência, sem nenhuma base estatística [31].

3.4 Modelos DEA

O modelo básico DEA considera eficiência como a soma ponderada dos outputs
dividida pela soma ponderada dos inputs, sem conhecimento a priori dos pesos destes
fatores. Cada DMU estabelece seu plano de produção, ou seja, aquele conjunto de pesos para
os inputs e outputs que ela considera apropriada para maximizar sua produtividade [13].

Inicialmente, o modelo proposto por Charnes et al. [8], designado por CCR, foi
desenhado para uma análise com retornos constantes de escala (CRS - Constant Return of
Scale). Posteriormente em 1984, foi estendido por Banker, Charnes e Cooper para incluir
retornos variáveis de escala (VRS - Variable Return of Scale) e passou a ser chamado de
BCC. Assim, os modelos básicos de DEA são conhecidos como CRS (ou CCR) e VRS (ou
BCC) [32].

A DEA então pode ser vista como uma metodologia de avaliação de múltiplos
critérios onde as DMU’s são alternativas, e entradas e saídas da DEA são dois conjuntos



46 Capítulo 3. Fundamentação Teórica

de critérios de desempenho. Na DEA, uma forma de modelar estes múltiplos critérios
é, por exemplo, utilizando o modelo CRS [8] apud [31] no qual para dada DMU "0"de
um conjunto de n unidades de produção pretende-se determinar o conjunto de pesos que
maximiza a relação entre seus outputs e inputs, ou seja:

Modelo CRS:

máx ejo sujeito a ej ≤ 1

onde

ej =

∑s
r=1 urYrj∑m
i=1 viXij

; j = 1, ..., n; r = 1, ..., s; i = 1, ...,m. (3.5)

e Xij e Yrj são todos positivos e representam respectivamente as inputs e as outputs
da DEA, e vi e ur são ≥ 0 e representam os pesos das variáveis.

O denominador da função objetivo do problema de otimização acima pode ser
limitado a 1 de forma que o modelo 3.5 pode ser transformado em um Problema de Pro-
gramação Linear(PPL). Para resolver a formulação anterior, procede-se a uma linearização
equivalente, dada a seguir:

Modelo CRS orientado a input:

Máx
s∑

r=1

urYrjo (3.6)

sujeito a

m∑
i=1

viXijo = 1 (3.7)

s∑
r=1

urYrj ≤
m∑
i=1

viXij j = 1, ..., n; (3.8)

r = 1, ..., s; i = 1, ...,m; vi, ur ≥ 0 (3.9)

Esse tipo de modelo considera o menor consumo possível de input para um dado
nível de produção de output. As DMUs com ej=1 estão operando com planos de produção
na fronteira de eficiência. Valores de ej< 1 indicam que as DMUs estão operando fora
dessa fronteira e são ineficientes quando comparadas com as primeiras.

O CRS orientado a output também pode ser analisado, quando o número combinado
de insumos e produtos for menor que o número de DMUs observadas. Neste caso, sua
formulação é:
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Modelo CRS orientado a output:

Mín θCRS (3.10)

sujeito a

n∑
j=1

λjXij ≤ θCRSXijo i = 1, ...,m; (3.11)

n∑
j=1

λjYrj ≥ Yro r = 1, ..., s; (3.12)

λj ≥ 0 j = 1, ..., n; (3.13)

Tanto o modelo orientado pela entrada 3.6 quanto pela saída 3.10 devem ter
resultados equivalentes, e ambos pressupõem que as unidades avaliadas operam com
retornos constantes de escala. Essa análise pode ser enriquecida com o Modelo VRS, que
considera retornos variáveis de escala.

A solução do modelo 3.10 provê o escalar θ∗CRS , o qual corresponde ao menor
multiplicador das quantidades de insumos da DMU o, que projeta esta unidade na fronteira
de eficiência pelos decréscimos nos valores das quantidades de insumo [26], e mantendo
constante a proporção de insumos empregada por ela. Na Figura 14 é mostrada a projeção
do plano de produção da DMU o sobre a fronteira gerada pelo modelo CRS considerando
um único insumo e a projeção de Xo em θ∗CRS Xo, no espaço gerado pelo conjunto de
dois insumos (X1 e X2). O índice de eficiência obtido com o modelo CRS é chamado por
Cooper et al. (2007) de “eficiência técnica global” (global technical efficiency).

Figura 14 – Medida de eficiência técnica, modelo CRS, input orientado. [33]

A adição da restrição de convexidade
∑n

j=1 λj = 1 ao modelo CRS orientado a
output restringe a região de soluções viáveis do modelo CRS às combinações convexas
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geradas pelos planos de produção das DMUs observadas. Este é o modelo VRS, que melhor
representa a realidade de sistemas de produção. Sua eficiência também é denominada por
Cooper et al. (2007) de “eficiência técnica pura local” (local pure technical efficiency) e a
formulação do modelo é dada por:

Modelo VRS:
Mín θV RS (3.14)

sujeito a

n∑
j=1

λjXij ≤ θV RSXijo i = 1, ...,m; (3.15)

n∑
j=1

λjYrj ≥ Yro r = 1, ..., s; (3.16)

n∑
j=1

λj = 1 (3.17)

λj ≥ 0 j = 1, ..., n; (3.18)

A Figura 15 ilustra a medida de eficiência técnica sob a condição de retornos
variáveis de escala para um processo de transformação de um insumo em um produto. A
fronteira de eficiência é definida pelos planos de produção (Xh,Y h), (X i,Y i) e (Xj,Y j).
Para a DMU o, a eficiência técnica relativa ao modelo VRS, θ∗V RS, com orientação para
input, é definida pela relação das distâncias entre os pontos (0,Y o) e (θ∗V RS X

o,Y o) e entre
os pontos (0, Y o) e (Xo,Y o). [13]

O ponto (θ∗V RS X
o,Y o) representa a máxima retração possível de insumo que pode

ser aplicada à DMU o, tal que esta seja eficiente tecnicamente sob condições de retornos
variáveis de escala.

A combinação das medidas de eficiência técnica obtidos com os modelos CRS e
VRS pode indicar a existência de ineficiência de escala na operação das DMUs, definida
por Cooper, Seiford e Tone (2007) como sendo a relação entre as respectivas eficiências
técnicas CRS e VRS:

ESC =
θ∗CRS

θ∗V RS

(3.19)

Como θ∗CRS ≤ θ∗V RS, qualquer DMU com θ∗CRS = 1 opera na escala mais produtiva
possível e, portanto, a eficiência de escala é ESC = 1. Na Figura 16 as DMUs i e k
apresentam θ∗CRS < θ∗V RS e, portanto, têm eficiências de escala idênticas às respectivas
eficiências técnicas CRS.
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Figura 15 – Medida de eficiência técnica, modelo VRS, input orientado. [13]

Figura 16 – Medida de eficiência de escala, input orientado. [33]

Extensões da abordagem DEA permitem determinar em que sentido será o retorno
de escala, crescente ou decrescente. Retornos crescentes de escala (IRS - Increasing Returns
of Scale) decorrem da operação com produtividade média crescente, que geralmente tende
a atingir um patamar de máxima produtividade média e, a partir da qual, os retornos
passam a ser decrescentes com o incremento da escala das operações.

O modelo IRS é formulado substituindo a equação 3.17 por
∑n

j=1 λj ≥ 1 [26],
resultando no modelo abaixo.

Modelo IRS:
Mín θIRS (3.20)

sujeito a

n∑
j=1

λjXij ≤ θIRSXijo i = 1, ...,m; (3.21)
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n∑
j=1

λjYrj ≥ Yro r = 1, ..., s; (3.22)

n∑
j=1

λj ≥ 1 j = 1, ..., n; (3.23)

Já o modelo DRS, com retornos não crescentes de escala são modelados substituindo
novamente a equação 3.17 pela restrição

∑n
j=1 λj ≤ 1, resultando na seguinte formulação:

Modelo DRS:
Mín θDRS (3.24)

sujeito a

n∑
j=1

λjXij ≤ θIRSXijo i = 1, ...,m; (3.25)

n∑
j=1

λjYrj ≥ Yro r = 1, ..., s; (3.26)

n∑
j=1

λj ≤ 1 j = 1, ..., n; (3.27)

A Figura 17 mostra as fronteiras de eficiência e conjuntos de planos de produção
possíveis para os modelos IRS e DRS, respectivamente.

Figura 17 – Medida de eficiência para retornos crescentes (IRS) e decrescente (DRS) de
escala, input orientados [34].

Para determinar a natureza da escala de uma DMU qualquer, comparam-se as
eficiências obtidas com os modelos VRS, IRS e DRS. Se os coeficientes de eficiência técnica
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VRS e IRS forem iguais, então a DMU opera numa escala com retornos crescentes. Caso
sejam distintos, então a DMU opera numa escala com retornos decrescentes.

Uma análise similar pode ser feita partindo da comparação de coeficientes de
eficiência técnica VRS e DRS. Se forem os mesmos, então a DMU em questão apresenta
retornos decrescentes de escala. Caso os coeficientes sejam diferentes, então a DMU opera
com retornos crescentes de escala. Nesse caso, medidas gerenciais que indiquem aumento
do porte da DMU, com o incremento nos inputs nas mesmas proporções utilizadas, devem
permitir aumento de sua eficiência técnica CRS.

3.5 Entropia de Shannon

A entropia da informação foi introduzida por Shannon em 1948, e mede a incerteza
associada a uma variável aleatória no campo da teoria da informação. A idéia de usar
a entropia de Shannon como coeficiente de importância foi proposta primeiramente por
Zeleny (1982) em análise de decisão de múltiplos critérios, e tem sido amplamente aplicada
para medir incerteza ou importância em muitos outros campos científicos, como por
exemplo, matemática, ciências sociais, química e pesquisa operacional [35]. A função
de Shannon é baseada no conceito de que o ganho de informação de um evento está
inversamente relacionado à sua probabilidade de ocorrência [36].

Shannon definiu a entropia para um sistema de n-estados como sendo [37]:

H(A) = −
n∑

i=1

pilog2pi (3.28)

onde pi é a probabilidade de ocorrência de um evento i e

n∑
i=1

pi = 1; 0 ≤ pi ≤ 1. (3.29)

Os valores de entropia não podem ser negativos, por se tratar de um cálculo de
probabilidades, e o uso da base 2 no logaritmo é para medir o conteúdo da informação
em bits. Se o resultado medido for zero, isso significa que a saída é certa de ocorrer e não
há variabilidade nos dados. Quanto maior o valor de entropia, segundo Shannon, maior a
incerteza de ocorrência do evento, portanto maior o poder discriminatório.

3.6 Árvores de decisão

O problema de aprendizado supervisionado é encontrar uma aproximação para
uma função desconhecida, dado um conjunto de dados. Para resolver este problema, vários
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métodos foram apresentados na literatura, sendo que um dos métodos mais representativos
é o de Árvores de Decisão [38].

No contexto de problemas de aprendizagem supervisionada, deve-se distinguir entre
problemas de classificação e de regressão. No primeiro caso, a variável de destino (variável
dependente) toma valores em um conjunto finito e predefinido de valores não ordenados, e
o objetivo usual é minimizar uma função de perda 0-1. No segundo caso, a variável de
destino é ordenada e recebe valores em um subconjunto de R. O objetivo usual é minimizar
uma função de perda de erro quadrada [39].

Em geral, uma árvore de decisão é montada a partir de uma pergunta e classifica
baseado na resposta. Elas são populares porque representam as informações de uma
maneira intuitiva e de fácil visualização, como pode ser visto na Figura 18.

Figura 18 – Exemplo árvore de decisão [39].

Numa árvore de decisão, cada nó de decisão contém um teste para algum atributo
e cada ramo descendente corresponde a um possível valor deste atributo. O conjunto
de ramos é distinto, cada folha está associada a uma classe e, cada percurso da árvore,
da raiz à folha corresponde uma regra de classificação. Para decidir qual atributo será
escolhido para realizar as partições da árvore de decisão, analisa-se o critério de ganho de
informação. O atributo que possuir o maior de ganho de informação será selecionado, e
um novo processo de partição se inicia a partir dele. Nos casos em que a árvore é usada
para classificação, o critério de partição mais conhecido é baseado no Índice Gini, e nos
casos em que a árvore é usada para regressão, o critério de partição é baseado no conceito
de Entropia da Informação [39].

O treinamento de um modelo pode ser estabelecido como a divisão dos dados em
treinamento (training) e teste (test). A Figura 19 ilustra esse processo de divisão dos
dados disponíveis. Essa divisão tem como objetivo verificar a acurácia do modelo treinado
por meio dos dados de teste. Os dados de teste não são implementados no conjunto de
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treinamento, porém possuem vetores de saída conhecidos e podem ser usados para verificar
a capacidade de generalização do modelo treinado [40].

Figura 19 – Esquema do processo de divisão do conjunto de dados para treinamento e
teste do modelo [40].

Avaliar a acurácia consiste em verificar quão bem o modelo é capaz de generalizar
seus dados de treinamento. No entanto, as árvores de decisão são sensíveis a pequenas
perturbações no conjunto de dados de treinamento, e foram identificadas como aprendizes
instáveis, propensas a overfitting. Overfitting significa que a árvore classifica e prediz, de
maneira satisfatória, com os dados usados para criá-la, mas não classifica e prediz, de
forma similarmente satisfatória, um novo conjunto de dados. Ou seja, ela não possui poder
de generalização [40].

A Figura 20 ilustra as curvas de erro para os dados de treino e de teste de um
modelo qualquer, apontando as regiões de overfitting e underfitting. No caso de underfitting,
as taxas de erro de predição é elevada tanto para os dados de treino como de teste. Já
para o caso de overfitting, apenas o erro de predição do teste é elevado. Pode-se concluir
que com o aumento da complexidade do modelo, os erros de predição também variam.

Para melhorar o desempenho na acurácia das árvores de decisão, o conceito de
floresta aleatória foi introduzido por Breiman em 2001.

3.7 Floresta aleatória

A floresta aleatória combina a simplicidade de árvores de decisão com flexibilidade,
resultando em uma melhora na precisão. Ela é um método de aprendizagem de máquina
versátil, capaz de executar tarefas de classificação e regressão [1].

A floresta aleatória utiliza um tipo de método de aprendizado de ensemble, que
envolve agrupar modelos preditivos de modo a melhorar a precisão e a estabilidade do
modelo. Diversos métodos de classificação ensemble foram propostos nos últimos anos,
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Figura 20 – Curvas de erro de treino e de teste considerando a complexidade de um
modelo [40].

porém os métodos mais amplamente utilizados são bagging e boosting. O bagging utiliza
o bootstrap no treinamento, e isso reduz a variância da classificação. Em contraste, o
boosting usa o re-treinamento iterativo, onde as amostras classificadas incorretamente
recebem um aumento de peso à medida que as iterações progridem. Consequentemente, o
boosting se torna mais exigente computacionalmente e é mais lento do que o bagging [41].

Uma das vantagens em se aplicar floresta aleatória é sua eficácia em estimar os
dados faltantes e manter a precisão mesmo quando grande parte dos dados está faltando.
Além disso, possibilita a utilização de grande volume de dados, podendo assim, empregar
milhares de variáveis, e identificar as mais significativas (as que possuem alto grau de
importância). Dessa forma, a floresta aleatória é também considerada um método de
redução de dimensionalidade.

3.7.1 Bagging e Boosting

Bagging, segundo o próprio criador Breiman, é um método para gerar várias versões
de um preditor e usá-las para obter um preditor agregado [42]. Já o termo boosting refere-se
a um grupo de algoritmos que utilizam médias ponderadas para tornar resultados de
aprendizagem fraca em aprendizagem mais forte. Um aprendiz fraco garante um pouco
melhor do que adivinhar aleatoriamente, em contraste, um aprendiz forte é um classificador
que é arbitrariamente bem correlacionado com a classificação verdadeira. Quando executa
cada modelo, ele rastreia quais amostras de dados são mais bem-sucedidas e quais não
são [43].

O método boosting também requer bootstrap, porém é usado de forma contrária ao
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bagging, já que aumenta os pesos de amostras dos dados. Isso permite que o modelo ou
algoritmo obtenha um melhor entendimento das variâncias e variáveis que existem na re-
amostragem. O aumento dos pesos de amostras dos dados, utilizado pelo boosting faz com
que algumas amostras sejam executadas com mais frequência do que outras. Os conjuntos
de dados com baixos valores de precisão recebem pesos maiores, pois são considerados os
de maior complexidade e exigem mais iterações para treinar adequadamente o modelo.

Diferentemente do bagging, em que cada modelo é executado independentemente
e no final, as saídas são agregadas sem preferência por nenhum modelo (Figura 21), no
boosting cada modelo executado determina os recursos nos quais o próximo modelo se
concentrará, atuando assim, de forma seriada (Figura 22).

Figura 21 – Exemplo de bagging [1].

Figura 22 – Exemplo de boosting [1].
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3.8 Sistema Único de Saúde

O Sistema Único de Saúde (SUS), lançado com a promulgação da Constituição
Federal em 1988, tem como objetivos identificar e divulgar fatores condicionantes e
determinantes da saúde, formular políticas de saúde e oferecer atendimento às pessoas por
meio de ações assistenciais e atividades preventivas [44].

Baseado na missão em que órgãos e instituições públicas federais, estaduais e
municipais devem dar assistência à população, o SUS integraliza, unifica e formaliza um
conjunto de ações e serviços de saúde como dever do estado e direito de todo cidadão
brasileiro conforme regulado pela Lei no 8.080/1990. As políticas e diretrizes que regem o
SUS são baseadas no modelo da promoção, proteção e recuperação da saúde (Conselho
Nacional de Secretários de Saúde, 2003).

A direção do SUS deve ser única, sendo exercida em cada esfera de governo pelos
seguintes órgãos: a) no âmbito da União, pelo Ministério da Saúde; b) no âmbito dos
estados e do Distrito Federal, pela respectiva Secretaria de Saúde ou órgão equivalente; e
c) no âmbito dos municípios, pela respectiva Secretaria de Saúde ou órgão equivalente [44].

A distribuição e definição do atendimento dos serviços de saúde é dividida em aten-
ção primária, definida como Atenção Básica de Saúde (ABS ou somente AB), que compõe
atenção básica e de baixa complexidade, atenção secundária envolvendo especialidades e
média complexidade, e atenção terciária abrangendo atendimento hospitalar e alta comple-
xidade. A ABS, representada pelas UBS’s, prioriza a promoção da saúde e a prevenção de
doenças [17], e é, preferencialmente, o portal de entrada do cidadão no Sistema de Saúde.
A partir do primeiro atendimento, o paciente pode ser encaminhado a outros serviços de
maior complexidade da saúde pública como hospitais e clínicas especializadas.

A seguir são detalhados a Política Nacional de Atenção Básica (PNAB), o Programa
Nacional de Melhoria do Acesso e da Qualidade da Atenção Básica (PMAQ-AB) e o Caderno
de Acolhimento à demanda espontânea, a fim de complementar o entendimento do Sistema
de Saúde Pública no Brasil.

3.8.1 Política Nacional de Atenção Básica – PNAB

A Atenção Básica, por ser a principal porta de entrada e centro de comunicação
com a Rede de Atenção à Saúde, ocorre no local mais próximo da vida das pessoas. Por
isso, é fundamental que ela se oriente pelos princípios da universalidade, da acessibilidade,
do vínculo, da continuidade do cuidado, da integralidade da atenção, da responsabilização,
da humanização, da equidade e da participação social [45].

A Política Nacional de Atenção Básica (PNAB) determina que as Unidades Básicas
de Saúde (UBS) sejam construídas de acordo com as normas sanitárias, tendo como
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referência o manual de infraestrutura do Departamento de Atenção Básica. É recomendado
que as UBS disponibilizem de consultório médico/enfermagem, consultório odontológico e
consultório com sanitário, sala multiprofissional de acolhimento à demanda espontânea,
sala de administração e gerência, e sala de atividades coletivas para os profissionais da
atenção básica, área de recepção, local para arquivos e registros, sala de procedimentos, sala
de vacinas, área de dispensação de medicamentos e sala de armazenagem de medicamentos
(quando há dispensação na UBS), sala de inalação coletiva, sala de procedimentos, sala de
coleta, sala de curativos e sala de observação [45].

A PNAB tem na Estratégia de Saúde da Família (ESF) sua estratégia prioritária
para expansão, qualificação e consolidação da Atenção Básica. De acordo com a ESF,
estabelecida em 1994, cada Unidade da Atenção Básica deve possuir, dependendo do
número de cidadãos cadastrados na Unidade, uma ou mais equipes de Saúde da Família
(eSF). As equipes da Saúde da Família são equipes multiprofissionais que atendem serviços
assistenciais básicos limitados a uma determinada região de abrangência e estão inseridas
na AB atendendo demandas locais da população (Secretaria Municipal de Saúde, 2014).
Cada equipe é composta por, no mínimo, médico generalista ou especialista em Saúde
da Família ou médico de Família e Comunidade, enfermeiro generalista ou especialista
em Saúde da Família, auxiliar ou técnico de enfermagem e agentes comunitários de
saúde, podendo acrescentar a esta composição, como parte da equipe multiprofissional,
os profissionais de saúde bucal: cirurgião-dentista generalista ou especialista em Saúde
da Família, auxiliar e/ou técnico em saúde bucal. Além disso, cada equipe de Saúde da
Família deve ser responsável por, no máximo, 4.000 pessoas, sendo a média recomendada
de 3.000 pessoas [45].

Compondo a Atenção Básica, há também os Núcleos de Apoio à Saúde da Família
(NASF) que foram criados com o objetivo de ampliar a abrangência e o escopo das ações da
atenção básica, bem como sua resolubilidade. São constituídos por equipes compostas por
profissionais de diferentes áreas de conhecimento, que devem atuar de maneira integrada e
apoiando os profissionais das equipes de Saúde da Família, das equipes de atenção básica
e Academia da Saúde, atuando diretamente no apoio matricial às equipes das unidades
nas quais o NASF está vinculado e no território das mesmas.

Os NASF devem buscar contribuir para a integralidade do cuidado aos usuários do
SUS principalmente por intermédio da ampliação da clínica, auxiliando no aumento da
capacidade de análise e de intervenção sobre problemas e necessidades de saúde, tanto
em termos clínicos quanto sanitários. São exemplos de ações de apoio desenvolvidas pelos
profissionais dos NASF: discussão de casos, atendimento conjunto ou não, interconsulta,
construção conjunta de projetos terapêuticos, educação permanente, intervenções no
território e na saúde de grupos populacionais e da coletividade, ações intersetoriais, ações
de prevenção e promoção da saúde, discussão do processo de trabalho das equipes, entre
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outros [45].

3.8.2 Programa Nacional de Melhoria do Acesso e da Qualidade da

Atenção Básica (PMAQ-AB)

O Programa Nacional de Melhoria do Acesso e da Qualidade da Atenção Básica
(PMAQ-AB) é uma das propostas apresentadas pelo Ministério da Saúde, em 2011, com
a finalidade de garantir um padrão de qualidade nacional, regional e local de forma
comparável às ações da Atenção Básica em Saúde [46].

A preocupação com a qualidade e eficiência da saúde pública tem respaldo em
iniciativas como a formulação da Autoavaliação para Melhoria do Acesso e da Qualidade
da Atenção Básica (AMAQ-AB) do Ministério da Saúde de 2012. A AMAQ-AB, inserido
no Programa PMAQ como parte da estratégia “Saúde Mais Perto de Você”, tem como
finalidade ampliar a capacidade de gestão, visando a análise do acesso e da qualidade das
ações de saúde no âmbito da AB nas três esferas de governo.

O programa é norteado por sete diretrizes, entre elas, a transparência em todas
as suas etapas, permitindo o contínuo acompanhamento de suas ações e resultados pela
sociedade. Além disso, estimular o processo contínuo e progressivo de melhoramento dos
padrões e indicadores de ’acesso e de qualidade’ que envolva a gestão, o processo de
trabalho e os resultados alcançados pelas equipes de saúde da Atenção Básica, entre
outros.

O PMAQ-AB está organizado em quatro fases, que se complementam, formando
um ciclo contínuo de melhoria do acesso e da qualidade da Atenção Básica [46]:

1. Adesão da equipe ao PMAQ-AB;

2. Desenvolvimento de ações com foco na autoavaliação, no monitoramento de
indicadores, na educação permanente e no apoio institucional;

3. Avaliação externa das equipes de saúde;

4. Recontratualização das equipes para o próximo ciclo.

3.8.3 Caderno de acolhimento à demanda espontânea

O caderno de acolhimento à demanda espontânea é uma iniciativa do Ministério
da Saúde, com o objetivo de padronizar as ações da Atenção Básica no território nacional.
O caderno está dividido em dois volumes, no qual o volume I trata do acolhimento
contextualizado na gestão do processo de trabalho em saúde na atenção básica, tocando
em aspectos centrais à sua implementação no cotidiano dos serviços. E o volume II, como
desdobramento do primeiro, apresenta ofertas de abordagem de situações comuns no
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acolhimento à demanda espontânea, utilizando-se do saber clínico, epidemiológico e da
subjetividade, por meio do olhar para riscos e vulnerabilidades [47].

As equipes de atenção básica estão fortemente expostas à dinâmica cotidiana da vida
das pessoas nos territórios. Nesse sentido, a capacidade de acolhida e escuta das equipes
aos pedidos, demandas, necessidades e manifestações dos usuários é um elemento-chave. O
caderno deve ser encarado como uma ferramenta de auxílio, oferecida pelo Ministério da
Saúde, para a construção partilhada e cotidiana de modos de cuidar e gerir.

O caderno também mostra um fluxo padrão dos usuários nas UBS. O foco do
fluxograma não é definir a ordem ou o local onde cada ação deve ser realizada, mas sim
sinteticamente supor que usuários com atividades agendadas, como por exemplo consultas,
devem ser recebidos e devidamente direcionados, a fim de evitar esperas desnecessárias com
potencial de confusão na recepção. Observa também que os trabalhadores encarregados
de escutar demandas que surgem espontaneamente devem ter capacidade de analisá-las,
identificando riscos e analisando vulnerabilidade, clareza das ofertas de cuidado existentes
na UBS, possibilidade de diálogo com outros colegas, algum grau de resolutividade
e respaldo para acionar as ofertas de cuidado em tempos e modos que considerem a
necessidade dos usuários. E por fim, reconhece que situações imprevistas são inerentes à
vida e requerem certa organização da unidade e do processo de trabalho da equipe, tanto
para compreendê-las quanto para intervir sobre elas [47].

Ressalta-se que o objetivo dos Cadernos de Atenção Básica não é burocratizar o
acolhimento e o fluxo do usuário na unidade, senão ampliar a resolutividade e a capacidade
de cuidado da equipe. Na atenção básica, os usuários geralmente moram perto das UBS,
e que o efetivo trabalho em equipe produz relações solidárias e complementares entre os
profissionais (enriquecendo-os individualmente e ao conjunto da equipe), gerando, assim,
mais segurança e proteção para os usuários.
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4 Procedimentos Metodológicos

Neste capítulo, são apresentados os procedimentos utilizados e as metodologias nas
quais foram embasados para o desenvolvimento do trabalho.

4.1 Roteiro Metodológico

As etapas do projeto, que consiste em analisar a eficiência das unidades básicas de
saúde do município de Florianópolis, estão citadas a seguir:

1. Obtenção e tratamento dos dados;

2. Caracterização da Atenção Básica do município;

3. Seleção de inputs e outputs para o modelo DEA;

4. Aplicação do modelo DEA nos dados levantados;

5. Avaliação dos escores de eficiência encontrados;

6. Relacionar as variáveis utilizadas na técnica de Floresta Aleatória com escores
de eficiência encontrados no modelo DEA.

A primeira etapa pode ser caracterizada como uma pesquisa exploratória (Gil,
2008), que visa construir uma visão geral de um determinado fenômeno. Esse tipo de
pesquisa é comumente utilizada como etapa inicial de um estudo mais amplo, como é o
caso deste trabalho.

A segunda etapa é caracterizada como de natureza descritiva, pois procura des-
crever e caracterizar o nível da Atenção Básica no município e outros fatores qualitativos
contextualizando o meio no qual o trabalho está inserido.

As etapas seguintes são caracterizadas como pesquisas explicativas, pois identificam
fatores que alteram as eficiências das UBS’s do município. Na visão de Gil (2008), esse
tipo de pesquisa é a mais complexa, por causa do crescente risco de se cometer erros.

Para melhor visualização e entendimento do roteiro metodológico, elaborou-se a
Figura 23, que resume as etapas realizadas no desenvolvimento do trabalho.

4.2 Coleta de dados

A Secretaria Municipal da Saúde do município de Florianópolis possui um sistema
integrado e único de informações, que contém todas as entradas e saídas diárias de cada
UBS. Essa integração dos dados facilitou o processo de coleta para o trabalho.
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Figura 23 – Etapas do desenvolvimento

Para definir quais dados a serem selecionados, dentre todas as informações disponí-
veis das UBS’s de Florianópolis, foram consultados o Caderno de Atenção Básica sobre
Atendimento à Demanda Espontânea e a Política Nacional de Atenção Básica. Foram
também utilizados os estudos apresentados no Capítulo 2, pois eles mostraram que as
variáveis utilizadas em seus estudos de eficiência tiveram grande relação com a eficiência
da DMU analisada e representaram de forma satisfatória o seu desempenho.

Tendo como base os trabalhos estudados no levantamento bibliométrico, e o conjunto
de informações disponíveis no sistema da SMS do município de Florianópolis, foram
recolhidos os seguintes dados relativos a cada uma das 50 UBS’s da cidade, referente ao
ano de 2017.
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• Quadro de funcionários com especialidades no ano estudado;

• Plantas baixas com as medidas dos ambientes;

• Consumo de materiais e remédios;

• Número de atendimentos em todos os setores;

• Tempo de atendimento em horas de cada setor da UBS;

• Número de dias com atendimento em cada setor da UBS.

Através da uso da ferramenta Tabela Dinâmica no software Excel, organizou-se
para cada UBS: as áreas de cada ambiente, o número de atendentes de cada especilidade,
bem como o número de horas e dias com atendimento de cada especialidade, e por fim, a
soma total de atendimentos no ano.

Em relação à infraestrutura das UBS’s, pode-se separar em setores de: consultório,
odontolgia, curativos, imunização, medicamento, espera e recepção, administração, enfer-
magem/triagem/nebulização, auditório, depósito material de enfermagem, esterilização,
banheiro e espaço comum funcionário. Já em relação ao quadro de funcionários, levantou-
se as seguintes especialidades: administrativo, assistente social, auxiliar de enfermagem,
auxiliar de odontologia, avaliador físico, clínico geral, clínico geral PMM, enfermagem,
farmácia, fisioterapia, técnico em eletrocardiograma, geriatria, médico família, nutricio-
nista, odontologia s/ACD, odontolgia, ortopedia, pediatria, psicologia, psiquiatria, técnico
higiene dental e técnico em laboratório.

Para as UBS’s que não possuíam informação em algum setor de infraestrutura ou
especialidade, foi atríbuido o valor zero à respectiva variável faltante. Porém, se a UBS
não apresentava nenhuma informação de infraestrutura e/ou especialidade, essa unidade
foi retirada da análise. As unidades do Continente e do Canto da Lagoa não dispunham
de informações referentes às especilidades, e a unidade da Fazenda do Rio Tavares não
dispunha de suas áreas. Já a unidade do Centro, que é integrada a uma policlínica, não
possuia informações confiáveis de área, pois não era clara a distinção entre as áreas da
UBS e da policlínica na planta baixa. Por causa disso, este trabalho retirou as quatro
UBS’s da análise.

4.3 Caracterização da saúde no município

As informações dos recursos utilizados e a saída, que está na forma de atendimento
à população, de cada Unidade Básica de Saúde foram coletados diretamente na SMS do
município de Florianópolis, que gerencia o sistema vigente em todas as unidades. Esse
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sistema reúne todas as informações, eliminando a necessidade de aplicação de questionários
ou outras formas de coleta de dados.

A distribuição e a organização das equipes de Saúde da Família são outros tipos de
dados que podem ser úteis para a compreensão do funcionamento das UBS’s. Os dados
das regiões abrangidas por cada UBS e eSF são disponibilizados pelo município, em uma
plataforma online. Além disso, o site da Prefeitura Municipal contém informações sobre
políticas vigentes e indicadores de saúde medidos no município. Com isso, as caraterísticas
de cada UBS são coletadas por meio do sistema integrado da SMS do município de
Florianópolis, e as informações relacionadas à organização da saúde no município são
retiradas online.

4.4 Seleção de variáveis input e output

A obtenção de 110 variáveis para um modelo com 46 DMU’s (UBS’s) exige que a
etapa de seleção de variáveis input e output, a serem utilizadas, posteriormente, nos modelos
DEA, seja criteriosa. Conforme citado no Capítulo 3.3.1, é desejável que o número de
DMU’s exceda o número de variáveis input e output combinados. Por causa disso, técnicas
de redução de dimensionalidade foram utilizadas para se obter um modelo reduzido, porém
fidedigno ao modelo original.

Essa etapa de seleção de variáveis de input e output foi feita com a composição
de três técnicas, na qual cada uma delas serviu para refinar o processo. As três técnicas
utilizadas podem ser vistas na Figura 24.

Figura 24 – Processo de seleção de variáveis input e output para o modelo DEA

4.5 Aplicação da Análise Envoltória de Dados

Após aplicar a Análise de Envelopamento de Dados e calcular os escores de eficiência
VRS, CRS, DRS e IRS, é possível obter o escore de eficiência de escala (ESC) de cada
DMU. A eficiência de escala é obtida através da decomposição da eficiência CRS nas
componentes de eficiência de escala (ESC) e eficiência VRS. Ela mede a razão entre a
quantidade de inputs mais apropriada para a escala de produção e a quantidade de inputs
efetivamente usada pela unidade sob dado nível de produção. Quando a escala é pequena,
os benefícios da economia de escala não estão sendo usufruídos pela unidade. Por outro
lado, quando a escala é grande resulta na inabilidade de usar adequadamente os recursos.



4.6. Avaliação 2o estágio com a utilização da técnica de floresta aleatória 65

Se as eficiências VRS e CRS são iguais, a DMU em questão opera em escala ótima e deve
ser utilizada como benchmark pelas demais.

A natureza da escala de uma DMU qualquer é obtida com a comparação entre
os escores de eficiência dos modelos VRS, IRS e DRS (FRIES, 2003). Se os coeficientes
de eficiência técnica VRS e IRS forem iguais, a DMU opera numa escala com retornos
crescentes, portanto abaixo da escala ótima de operação. Caso a eficiência VRS seja igual
à DRS, a DMU encontra-se em escala de operação com retornos decrescentes, estando
assim, acima da escala ótima. A partir das medidas apresentadas para a avaliação dos
escores de eficiência, as DMU’s podem ser classificadas em: “Ótimo”, “Acima” ou “Abaixo”
da escala de operação. Com isso, propõe-se medidas gerenciais que otimizem a eficiência
das DMU’s dadas como ineficientes pelo modelo DEA.

4.6 Avaliação 2o estágio com a utilização da técnica de

floresta aleatória

A partir dos resultados do modelo DEA, são analisadas as influências de outras
variáveis não utilizadas nas eficiências das UBS’s. Apesar da seleção de inputs e outputs ter
sido criteriosa, não é possível analisar em um modelo DEA todos os fatores que influenciam
o desempenho das DMU’s. Sendo assim, tentativas devem ser feitas para incluir aquelas
que fazem sentido prático para o cenário sob investigação. Em um 2o estágio deste trabalho,
utilizou-se a análise de treinamento supervisionado com a técnica de floresta aleatória,
com o auxílio da linguagem Python, para assegurar a inclusão dessas variáveis.

Na análise de treinamento supervisionado com a técnica de floresta aleatória,
utilizou-se o resultado calculado de eficiência VRS como variável dependente, com o
objetivo de analisar as características que influenciam na eficiência de uma UBS, mas
também aquelas que influenciam a adequação ao porte da mesma.

Como variáveis independentes, são utilizados todos os inputs recebidos pela Secre-
taria Municipal da Saúde do município de Florianópolis, exceto aqueles que já tinham sido
incluídos no modelo DEA. Assim, todas as variáveis restantes podem ser comparadas aos
resultados a fim de identificar qualquer relação que possam ter com o desempenho das
unidades.

O fato de não se utilizar outputs na análise de treinamento supervisionado com a
técnica de floresta aleatória deve-se à dificuldade, para a SMS, de agir sobre essas variáveis.
Portanto, mesmo que valores de outputs mostrem relações com os escores de eficiência, a
informação não é base para medidas gerenciais que possam ser realizadas e efetivas na
melhoria da eficiência das unidades.
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5 Desenvolvimento e Resultados

Neste capítulo são descritas todas as etapas realizadas para o desenvolvimento do
trabalho de acordo com o roteiro apresentado no Capítulo 4. A apresentação dos resultados
é detalhada desde o processo de seleção de variáveis, até a obtenção dos escores de eficiência
DEA e comparação desses escores com as variáveis inputs, que não foram consideradas no
modelo DEA, por meio da análise de treinamento supervisionado com a técnica de floresta
aleatória. Ao final, são analisados os resultados das DMU’s utilizadas.

5.1 Caracterização da saúde no município

Florianópolis é a capital brasileira mais bem avaliada na questão Atenção à Saúde
Primária, segundo o Ministério da Saúde. 93% das equipes de Saúde da Família do
município tiveram avaliação ótimo, muito bom e bom. Já a média das outras capitais é de
43%. Esses dados foram divulgados pelo Programa Nacional de Melhoria do Acesso e da
Qualidade da Atenção Básica (PMAQ) [48].

Sobre a organização das Unidades Básicas de Saúde, de acordo com a Secretaria
Municipal da Saúde, as 50 unidades são distribuídas contemplando a orientação do
Ministério da Saúde que estabelece o número de até 4000 habitantes por equipe.

5.2 Seleção de variáveis input e output

Como apresentado no Capítulo 4.4, o procedimento para seleção das variáveis
input e output, a serem utilizadas nos modelos DEA, foi feito por um processo constituído
de três etapas de redução de dimensionalidade, as quais são detalhadas nos tópicos
subsequentes. Essas etapas de redução de variáveis foram feitas porque para o modelo DEA
ser discriminatório é necessário um número reduzido de variáveis em relação ao número de
DMUs.

5.2.1 Análise de Correlação

Após a coleta dos dados na SMS do município de Florianópolis, sua organização em
uma tabela dinâmica e divisão por setores, as 110 variáveis levantadas foram submetidas
à análise de correlação. Nesse momento, não foi feita a distinção entre as variáveis que
representavam inputs e aquelas que representavam outputs.

A análise de correlação foi implementada em linguagem Python, e retorna uma
matriz simétrica quadrada de 110x110, na qual a diagonal principal assume valor 1. Essa
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matriz mostra os índices de correlação entre as variáveis e, se esse índice for igual ou
superior a 0.85, foi considerado que essas variáveis possuem uma forte correlação entre
elas.

Dessa forma, o programa analisa de maneira automática todas as linhas e colunas
da matriz de correlação, e exclui as variáveis que são fortemente correlacionadas. Notou-se
que, para cada especialidade, os dias com atendimento revelaram trazer informações
semelhantes aos dados de horas com atendimento e aos dados de número de atendimentos.
Essa relação entre dias, horas e números já era esperada, e a maioria dos dados com “Dias
com Atendimento” e “Horas com Atendimento” foram excluídos. A Figura 25 mostra as
variáveis excluídas utilizando a análise de correlação.

No final desse processo, das 110 variáveis iniciais, apenas 63 foram mantidas e
submetidas à análise de componentes principais.

5.2.2 Análise de Componentes Principais

O uso da análise de componentes principais viabiliza estimar quantos componentes
são necessários para descrever os dados. Isso pode ser determinado observando-se a taxa
de variação cumulativa explicada como uma função do número de componentes mostrada
na Figura 26.

A curva quantifica o quanto da variância total de 63 dimensões está contida nas
primeiras componentes. Nota-se que as 10 primeiras contêm pouco mais de 71% da
variabilidade observada nos dados. Apesar desse valor não ser 100%, os acréscimos de
variância tornam-se, à medida que aumenta o número de componentes, menos significativos.
Portanto, a prioridade foi obter um menor número de componentes.

O cálculo da ACP retorna uma matriz de autovalores, que indicam o grau de impor-
tância da variável analisada naquela componente principal. Portanto, foram selecionadas
apenas as variáveis que possuiam um alto autovalor em alguma componente principal.
Assim, têm-se as informações mais significativas de cada componente. O valor de corte para
o autovalor foi, arbitrariamente escolhido, ≥ 0.194, resultando em 29 variáveis, ilustradas
na Figura 27.

5.2.3 Método iterativo do cálculo de entropia

Jenkins e Anderson (2003) citam que quanto maior o número de inputs e outputs
em um modelo DEA, maior é a dimensionalidade do espaço de programação linear e menos
discriminante é a análise, resultando em uma grande quantidade de DMUs com escore de
eficiência máxima. Por esse motivo, foi desenvolvido, em linguagem Phyton, um programa
que combina variáveis de input, com combinações de 2 a 8, e aplica o modelo DEA com
retorno variável de escala (VRS), orientado para o input.
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Figura 25 – Variáveis excluídas na análise de correlação

Primeiramente, foi necessário definir quais das 29 variáveis selecionadas pela análise
ACP representavam inputs e quais eram outputs. Como inputs, foram utilizadas aquelas
que possuíam informações sobre o número de funcionários de alguma especialidade e
também sobre as áreas dos ambientes especificados, resultando em 19 inputs. Para os
outputs, foram considerados os dados relativos aos atendimentos, sendo então 10 outputs
selecionados.

Para que esta etapa utilizasse apenas variáveis relevantes para o modelo, outra



70 Capítulo 5. Desenvolvimento e Resultados

Figura 26 – Variância acumulada explicada pela ACP

Figura 27 – Variáveis selecionadas pela ACP

redução foi feita analisando os dados de cada variável nas DMU’s com o objetivo de evitar
a utilização de alguma característica presente em menos de metade das Unidades Básicas
de Saúde (Figura 28). Com isso, das 29 variáveis restantes da ACP, foram excluídas aquelas
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que apareciam em menos de 50% das DMU’s, como mostrado na Figura 29. Ao final,
restaram apenas 19 variáveis, sendo elas, 12 inputs e 7 outputs.

Figura 28 – Porcentagem da frequência de cada variável nas DMU’s

Figura 29 – Variáveis presentes em mais de 50% do conjunto de DMU’s

Para os outputs, entretanto, não seria possível utilizar as sete variáveis mantidas
até esta etapa da redução de dimensionalidade. Com isso, devido às exigências da PNAB,
que reconhece como obrigatória em uma UBS a presença de profissionais como médicos
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de família e enfermeiros, foram rodados dois modelos. O Modelo 1 considerando o “Total
de Atendimentos”, visto que representa a soma dos atendimentos da DMU e Modelo 2
com dois outputs, sendo eles, “Atendimentos – Enfermagem” e “Atendimentos – Médico
Família”. Com isso, é possível analisar qual dos outputs resulta em um modelo com maior
discriminação.

Para cada um dos modelos, diferenciados pelos outputs utilizados, foram processados
3.784 modelos DEA. Obteve-se então os escores de eficiência de todas as 46 DMU’s, além
da entropia de Shannon de cada DEA, que será utilizada na escolha dos modelos a serem
analisados na seleção de variáveis. De acordo com Shannon [], os modelos que apresentam
maior entropia, são os que carregam maior incerteza e, portanto, maior discriminação entre
as UBS’s. Com os resultados do modelo, foi analisado o número de DMU’s consideradas
eficientes pelo número de variáveis combinadas (Figuras 30 e 31).
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Figura 30 – Número de conjuntos de variáveis input e output gerados por número de
DMU’s com eficiência iguais a um e por número de variáveis combinadas no
Modelo 1
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Figura 31 – Número de conjuntos de variáveis input e output gerados por número de
DMU’s com eficiência iguais a um e por número de variáveis combinadas no
Modelo 2
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O próximo passo foi analisar, em cada grupo de modelos, separado pelo número
de variáveis e pelo número de DMU’s eficientes, quais apresentaram a maior entropia
em relação às demais. Pode-se esperar que as combinações de variáveis input e output
com alto número de DMU’s eficientes apresentem baixa entropia, pois a probabilidade
de ocorrer um escore de eficiência igual a um é alta, mostrando que a combinação de
variáveis input e output é pouco discriminatória. Por esse motivo, foram analisadas as
entropias máximas para cada situação de número de variáveis combinadas e número de
DMU’s eficientes, como mostram as Figuras 32 e 33. Como esperado, as maiores entropias
foram encontradas nas combinações de variáveis input e output com menor número de
DMU’s com eficiências iguais a um.
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Figura 32 – Entropia máxima por número de DMU’s com eficiências iguais a 1 e por
número de variáveis combinadas no Modelo 1
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Figura 33 – Entropia máxima por número de DMU’s com eficiências iguais a 1 e por
número de variáveis combinadas no Modelo 2
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Por se ter grande número de combinação de variáveis input e output com alta
entropia, é possível encontrar diversos combinações com boa qualidade quanto à discri-
minação dos dados. Por conta disso, foi feita análise de distribuição de frequência para
cada modelo, como mostram as Figuras 34 e 35, com o objetivo de reduzir esse número de
combinações de variáveis input e output. Os dados são divididos em intervalos de classes,
denominados bins, em que cada intervalo mostra a frequência em que cada valor diferente
em um conjunto de dados ocorre. Para determinar o limite dos intervalos, utiliza-se os
valores de entropia máxima e mínima calculada em cada modelo, e cada intervalo possui
a mesma amplitude. Se a distribuição dos dados acontece nos últimos intervalos, maior
é a frequência de valores altos de entropia na combinação de variáveis input e output
analisada. Portanto, a seleção levou em consideração os conjuntos que possuíam maior
número de combinações de variáveis e maiores valores atribuídos no último intervalo da
distribuição (maiores entropias).
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Figura 34 – Distribuição de frequência para os diversos bins dos valores de entropia,
exemplarmente mostrado para as combinações 2, 3 e 4 do Modelo 1
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Figura 35 – Distribuição de frequência para os diversos bins dos valores de entropia,
exemplarmente mostrado para as combinações 2 e 3 do Modelo 2
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Ao final desse processo, para o Modelo 1 foram selecionadas 143 combinações de
variáveis input e output, e para o Modelo 2, apenas 42. Para a escolha final das variáveis
input e output a serem utilizadas na Análise Envoltória de Dados, foi observado como
positivo a utilização de variáveis com dimensões diferentes. Isso significa, que combinações
que continham apenas dados de infraestrutura, ou apenas dados do quadro de funcionários
fossem descartadas. Com isso, foram escolhidos três diferentes conjuntos de input e output,
que representam as Unidades Básicas de Saúde do município de Florianópolis, vistas nas
Figuras 36, 37 e 38.

Figura 36 – Combinação selecionada com 3 inputs e 1 output

Figura 37 – Combinação selecionada com 5 inputs e 1 output

Figura 38 – Combinação selecionada com 4 inputs e 2 outputs
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Com as variáveis de inputs e outputs definidas, segue-se para a etapa de aplicação
dos modelos DEA e análises das eficiências apuradas.

5.3 Análise dos escores de eficiência

Para cada DMU (UBS), a partir da combinação de variáveis inputs e outputs,
foram calculados os escores de eficiência VRS, CRS, IRS e DRS para cada um dos três
modelos selecionados, como mostram as Figuras 39, 40 e 41. A eficiência de escala (ESC),
que identifica se a UBS está em escala ótima de operação, foi obtida pela relação entre as
eficiências dos modelos CRS e VRS. As unidades que não se encontram na escala ótima,
podem ou estar acima ou abaixo desta situação, considerando tanto a magnitude de inputs
quanto de outputs. Essa medida é feita pela comparação das eficiências VRS com DRS e
IRS, sendo que se a VRS é igual à DRS, assume-se que a DMU opera acima da escala
ótima e caso possua valor igual à IRS, opera abaixo da escala ótima, o que significa que
está subdimensionada.
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Figura 39 – Escores de eficiências das UBS’s utilizando a combinação de variáveis com 3
inputs e 1 output
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Figura 40 – Escores de eficiências das UBS’s utilizando a combinação de variáveis com 5
inputs e 1 output
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Figura 41 – Escores de eficiências das UBS’s utilizando a combinação de variáveis com 4
inputs e 2 outputs
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Após o cálculo de eficiências, optou-se por continuar a análise apenas com o modelo
de 4 inputs e 2 outputs. Pode-se observar, pelos resultados mostrados na Figura 41, que
apenas 6 UBS’s operam em escala ótima, 9 se encontram acima da escala ótima e 31
unidades estão em situação de operação abaixo da ótima. Os Centros de Saúde identificados
com status “Ótimo” devem ser utilizados como benchmark pela Secretaria Municipal da
Saúde de Florianópolis, a fim de ajustar a escala de operação das outras UBS’s. As unidades
3, 8, 16, 21, 34 e 46 apresentaram os menores escores de eficiência de escala do grupo,
demonstrando que o porte atual destas não está adequado às demandas da região. Para
essas unidades, podem-se realizar análises adicionais no intuito de identificar medidas que
aumentem a eficiência de escala das mesmas.

O escore de eficiência técnica VRS foi encontrado a partir de um modelo DEA
orientado a inputs, o qual considera que as DMU’s ineficientes poderiam reduzir a quanti-
dade de inputs para se tornarem mais eficientes, mantendo o mesmo nível de produção de
outputs. Por definição, a multiplicação do escore obtido para cada DMU pela magnitude
dos inputs utilizados resultaria em DMU’s eficientes. Para obter os respectivos valores de
input projetados na fronteira de eficiência, multiplica-se cada valor de input pelo escore
de eficiência, como é mostrado na Figura 42.
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Figura 42 – Valores projetados para a fronteira de eficiência
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Figura 42 – Valores projetados para a fronteira de eficiência (Continuação)
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As alterações que se referem à diminuição do tamanho da área de odontologia ou
curativos não podem ser consideradas, visto que são pontos fixos já construídos e sua
redução envolveria gastos adicionais com obra. Com isso, a melhor solução seria aproveitar
da melhor forma os espaços existentes oferecendo outros tipos de serviços de atenção básica
ou até algum serviço especializado de saúde.

Quanto às mudanças com funcionários, considerando que muitas DMU’s se encon-
tram abaixo da escala ótima de operação, pode ser feito o remanejamento de enfermeiros,
por exemplo, daquelas DMU’s que se mostraram acima da escala para aquelas que se
mostraram abaixo da escala ótima.

A análise dos escores de eficiência VRS, CRS, IRS e DRS utilizando as variáveis
selecionadas permitiu o cálculo do valor do escorde de eficiência de escala (ESC), concluindo
quais unidades se encontram acima ou abaixo da escala ótima de operação. Com isso,
seria possível sugerir medidas gerenciais que podem projetar as unidades ineficientes na
fronteira eficiente. Como o modelo DEA não aceita um grande número de variáveis, foram
utilizadas apenas aquelas que mostraram maior relevância de acordo com os métodos
de seleção de inputs e outputs aplicados. Porém, não se pode garantir a inclusão todas
as variáveis que influenciam no desempenho das UBS’s. Sendo assim, tentativas devem
ser feitas para incluir aquelas que fazem sentido prático para o cenário sob investigação.
Portanto, um segundo estágio deste trabalho, irá relacionar a eficiência técnica VRS com
as variáveis input, não utilizadas no modelo DEA, por meio de análise baseada na técnica
de floresta aleatória.

5.4 Análise de treinamento supervisionado com a técnica

de floresta aleatória

A análise baseada na técnica de floresta aleatória visa relacionar os escores de
eficiência a outras variáveis, com o objetivo de encontrar padrões nas características das
UBS’s que indiquem valores semelhantes de escores de eficiência. Dessa forma, pretende-se
identificar outras variáveis, além daquelas utilizadas no Modelo 2 DEA, que estejam
relacionadas ao desempenho de uma UBS.

Na seleção das variáveis a serem utilizadas nesta etapa, considerou-se, dentre as
variáveis levantadas em conjunto com a Secretaria Municipal de Saúde do município de
Florianópolis, apenas aquelas que representam input. Desse conjunto de inputs, foram
excluídas da análise as quatro variáveis, que foram utilizadas como input no Modelo 2 do
DEA, restando assim, 34 variáveis para serem relacionadas aos escores de eficiência VRS.

O método de floresta aleatória selecionado para o presente trabalho foi Gradient
Boosting Regressor. Boosting é um processo que combina regras de predição separadas,
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algumas das quais podem ser bastante fracas, para produzir um classificador combinado
mais poderoso [1]. Em 1999, Friedman introduziu o conceito de gradient boosting, que
combina idéias de boosting com árvores de decisão. Regressor faz predições numéricas com
base em informações sobre uma observação. Em geral, cada observação possui um vetor de
variáveis. No contexto do deste trabalho, a regressão visa predizer os escores de eficiência
VRS, com base nos 34 inputs, selecionados para essa etapa, e nos escores de eficiência
VRS calculados no Modelo 2 DEA. A acurácia da predição pode ser verificada por meio
de um gráfico que ilustra o comportamento do erro durante o processo de treinamento [2].

Para contornar possíveis problemas de overfitting, que comprometem a acurácia do
modelo treinado, deve-se ajustar os hiperparâmetros pouco a pouco. O método utilizado
para selecionar os hiperparâmetros foi o Grid Search, que procura o melhor desempenho
do modelo sobre o espaço dos hiperparâmetros [3]. Dentre os parâmetros, que foram
alterados utilizando esse método, destaca-se: learning rate, quantidade de árvores criadas e
máxima profundidade dessas árvores. O processo de refinamento de um modelo baseado em
floresta aleatória consiste em “tentativas e erros”, alterando seus parâmetros e observando
os resultados alcançados. Após diversas variações de valores dos três hiperparâmetros
citados, selecionou-se como máxima profundidade o valor 2, e como número de árvores
criadas o valor 20. O valor de máxima profundidade limita o número de nós em uma
árvore. Para uma análise mais criteriosa, decidiu-se analisar dois diferentes valores para
o parâmetro de learning rate, sendo eles 0.004 e 0.0004. As Figuras 43 e 44 ilustram as
curvas de aprendizado dos dois modelos.

A fim de quantificar a utilidade das variáveis na técnica de floresta aleatória,
pode-se observar as importâncias relativas das variáveis, como mostram as Figuras 45 e
46. Essas importâncias representam o quanto incluir uma variável específica melhora a
predição. E analisando a Figura 45, o gráfico de barras mostra que número de funcionários
nutricionista é o melhor preditor do escore de eficiência técnica do modelo. A área total de
consultório se encontra na segunda posição e assim por diante.
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Figura 43 – Curvas de aprendizado com learning rate de 0.004

Figura 44 – Curvas de aprendizado com learning rate de 0.004
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Figura 45 – Variáveis importantes com learning rate de 0.004

Figura 46 – Variáveis importantes com learning rate de 0.0004
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Nota-se que mesmo com um valor dez vezes menor de learning rate, as variáveis
de maior importância no modelo continuam praticamente as mesmas, e as curvas de
aprendizado também são bastante similares. Por causa disso, novas formas de avaliação
foram incluídas para permitir selecionar o learning rate mais adequado. Calculou-se, então,
o erro quadrático médio, ou MSE (Mean Squared Error), que mede a média dos quadrados
do erro, e também, a acurácia da predição de cada um dos modelos. Quanto menor o valor
do primeiro, e maior o do segundo, melhor o desempenho do modelo calculado. Para o
modelo com learning rate de 0.004, o valor do MSE foi de 0.0270 e a acurácia de 81.35%,
já para o modelo com learning rate de 0.0004, o valor do MSE foi de 0.0282 e a acurácia
de 80.85%. Por conta disso, a análise prosseguiu apenas com a representação da última
árvore criada com o modelo que continha o maior valor de learning rate. A representação
dessa árvore é apresentada na Figura 47.

Figura 47 – Representação da árvore resultante da análise

Os nós da árvore são subdivididos, quantas vezes for necessário, até o modelo não
identificar maiores ganhos de informação e chegar aos nós terminais, que não possuem
bifurcações. Analisando os nós dessa árvore, a primeira linha indica a variável e o valor
para dividir esse nó. Friedman mse descreve o valor do erro quadrático médio do nó,
sampleso número de data points e por fim, value a predição para todos os data points.

O caminho representado por número de funcionários nutricionista maior que 2.5 e
área total espera e recepção menor ou igual à 48 leva ao maior escore de eficiência técnica
da árvore, no valor de 0.122. Esse valor é extremamente baixo em relação aos escores
de eficiência calculados pelo modelo DEA. Portanto, a análise de eficiência utilizando a
técnica de floresta aleatória não se mostrou apropriada para o conjunto de dados deste
trabalho.
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5.5 Considerações Finais

A obtenção dos escores de eficiência pela aplicação do modelo DEA VRS orientado
para o input nos dados das Unidades Básicas de Saúde do município de Florianópolis
possibilitou identificar unidades eficientes e ineficientes, além de projetar aquelas com
ineficiência na fronteira eficiente de produção. O cálculo dos escores CRS, IRS e DRS foi
essencial na classificação das UBSs quanto à escala de operação, encontrando 6 unidades
em escala ótima de operação, 9 unidades acima da escala ou subutilizadas e 31 unidades
abaixo da escala ótima de operação, ou seja, estão sobrecarregadas.

Apesar de terem sido calculados os valores projetados para as unidades ineficientes,
a mudança de todas as áreas de uma UBS e o remanejamento de funcionários do Sistema de
Saúde do município não é viável financeiramente e operacionalmente, principalmente a curto
prazo. Com isso, realizou-se um segundo estágio de análise de treinamento supervisionado
com a técnica de floresta aleatória, que teve como objetivo analisar outras variáveis além
das utilizadas no modelo DEA.

A utilização da técnica de floresta aleatória relacionando os escores de eficiência
VRS, encontrados pela Análise Envoltória de Dados, a outras variáveis não utilizadas
anteriormente não se mostrou uma técnica ideal de análise, visto a quantidade dos dados
levantados em conjunto com a Secretaria Municipal da Saúde.

A SMS, que convive diariamente com as dificuldades enfrentadas pela Atenção
Básica no município pode, a partir deste trabalho, avaliar as informações encontradas
com viés direcionado à necessidade de cada UBS e à facilidade de implantação de cada
mudança e então definir quais medidas gerenciais podem efetivamente ser realizadas a fim
de aumentar a eficiência do sistema.
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6 Conclusões e Perspectivas

O trabalho desenvolvido teve como objetivo avaliar a eficiência das Unidades
Básicas de Saúde do município de Florianópolis e identificar possíveis medidas gerenciais,
que possam auxiliar na tomada de decisão da Secretaria Municipal da Saúde, para a
melhoria do desempenho das UBS’s do município.

Visto que o modelo DEA, para ser discriminatório, exige um número reduzido
de variáveis em relação ao número de DMU’s, a primeira etapa da análise consistiu em
uma redução de dimensionalidade dos dados. As 110 variáveis, levantadas em conjunto
com a Secretaria Municipal da Saúde, passaram por diversas etapas eliminatórias, com
o objetivo de se utilizar apenas aquelas que tivessem maior ganho de informação para o
modelo. Foi incluído um segundo estágio de análise, considerando a análise de treinamento
supervisionado utilizando a técnica de Florestas Aleatórias, a fim de não descartar o
possível impacto de outras variáveis no desempenho das UBS’s. A técnica de floresta
aleatória relaciona os escores de eficiência VRS com as variáveis de input, exceto aquelas
que já tinham sido analisadas no modelo DEA.

No primeiro estágio do DEA foi possível identificar quais UBS’s são tecnicamente
eficientes e quais não o são. Para as DMU’s que se mostraram em situação crítica, foram
sugeridas medidas relacionadas às características utilizadas no modelo DEA. Com a análise
de treinamento supervisionado utilizando a técnica de floresta aleatória, pretendia-se
identificar regras de decisão que levam as UBS’s aos escores mais baixos de eficiência e
regras que as levam à eficiência máxima.

Apesar de Florianópolis ser a capital brasileira mais bem avaliada na questão
Atenção à Saúde Primária, segundo o Ministério da Saúde, ela pode ser sujeita à análise
de eficiência, com vistas a projetar suas operações na fronteira máxima de eficiência. As
análises feitas e as possíveis medidas gerenciais apresentadas podem auxiliar a SMS na
tomada de decisões em busca pelo aumento da eficiência dos serviços prestados pelas
UBS’s de Florianópolis. Com o desafio de otimizar os recursos disponíveis, aumentando
o nível de atendimento ao público, é recomendado a realocação de recursos, de forma a
projetar as UBS’s ineficientes na fronteira de eficiência de escala ditada pelo conjunto de
UBS’s eficientes. Os resultados apresentados devem ser analisados por profissionais da
área da saúde que possuem contato direto com a Atenção Básica, pois estes são capazes
de priorizar as medidas gerenciais sugeridas.

A exclusão das unidades, que não possuíam dados relacionados a infraestrutura
e/ou dados do quadro de funcionários, foi uma das limitações encontradas no presente
trabalho, e pode ser abordada em trabalhos futuros. Além disso, outra limitação observada
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foi na quantidade de dados levantados em conjunto com a Secretaria Municipal da Saúde
de Florianópolis. Por se tratar de um pequeno conjunto de dados, a análise utilizando a
técnica de floresta aleatória ficou bastante comprometida. Por fim, uma análise interessante
a ser incluída em trabalhos futuros seria o nível de escolaridade dos funcionários das UBS’s.
Essa discriminação feita no quadro de funcionários seria para analisar se profissionais
mais experientes contribuem para o aumento da eficiência das unidades, visto que, apenas
uma alteração nos recursos não seja suficiente para uma melhoria na eficiência, se os
funcionários não estiverem capacitados para atender à demanda.

A Análise Envoltória de Dados combinada à técnica de floresta aletória pode
servir como suporte à tomada de decisões de diversos órgãos públicos e privados ao
encontrar escores de eficiência e relacioná-los a outras variáveis que podem ser contínuas
ou categóricas. No caso da Secretaria Municipal da Saúde, o trabalho auxilia os tomadores
de decisão ao alocar ou realocar recursos e assim melhorar a Atenção Básica da Saúde do
município.
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APÊNDICE A – Código em Python

! pip3 i n s t a l l PyDrive
! pip3 i n s t a l l x l rd
! pip3 i n s t a l l openpyxl
! pip3 i n s t a l l x l s xw r i t e r

import i o
import os
import pandas as pd
import numpy as np

from pandas import ExcelWriter
from pandas import Exce lF i l e
from pydr ive . auth import GoogleAuth
from pydr ive . d r i v e import GoogleDrive
from goog l e . co lab import auth
from oau th2c l i en t . c l i e n t import Goog leCredent ia l s

auth . authent i cate_user ( )
gauth = GoogleAuth ( )
gauth . c r e d e n t i a l s = Goog leCredent ia l s . ge t_app l i ca t i on_de fau l t ( )
d r i v e = GoogleDrive ( gauth )

! mkdir −p dr ive
#! goog le−dr ive−ocamlfuse d r i v e
from goog l e . co lab import dr ive
d r iv e . mount ( ’ / content / gdr ive ’ )

###CORRELACAO

dados_secretar ia_completo = pd . read_excel ( ’ / content / gdr ive /My␣Drive /
PFC␣segunda␣ t en t a t i v a / Fina l . x l sx ’ , sheetname=’ Sheet1 ’ )

print ( "Column␣headings : " )
i n d i c e s = dados_secretar ia_completo . columns [ 1 : ]

dados_secre tar ia = dados_secretar ia_completo . i l o c [ : , 3 : ]

###Aplicando cor re l a cao

dados_corr = dados_secre tar ia . co r r ( )
print ( dados_corr . to_str ing ( ) )
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###Elimina d iagona l p r i n c i p a l da ana l i s e

np . f i l l_d i a g o n a l ( dados_corr . va lues , 0)
dados_corr

###Elimina pe l a Coluna

v a r i a v e i s = [ ]

b=0
def dropcolumn (b) :

for i in range (0 , len ( dados_corr ) ) :
for j in range (0 , len ( dados_corr ) ) :

i f ( dados_corr . i l o c [ i ] [ j ] >= 0 .85 ) :
#pr in t ( dados_corr . i l o c [ i ] [ j ] )
v a r i a v e i s . append ( dados_corr . index [ j ] )
dados_corr . drop ( dados_corr . index [ j ] , i np l a c e=True )
dados_corr . drop ( dados_corr . columns [ j ] , a x i s =1, i np l a c e=True )
b=1
break

i f (b==1) :
b=0
break

for i in range (0 , len ( dados_corr ) ) :
b=0
dropcolumn (b)

###l i s t a v a r i a v e i s e l imin inadas

v a r i a v e i s . remove ( ’ 94␣−␣Total ␣Atendimentos ’ )
v a r i a v e i s

###Dados o r i g i n a i s com as v a r i a v e i s da cor re l a cao r e t i r a d a s

dados_secretar ia_completo . drop ( va r i av e i s , i np l a c e=True , ax i s=1)
dados_secretar ia_completo

###va r i a v e i s mantidas
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i n d i c e s = dados_secretar ia_completo . columns
i n d i c e s [ 3 : ]

###ACP

from s k l e a rn import decomposit ion
from s k l e a rn . decomposit ion import PCA
from s k l e a rn . p r ep ro c e s s i ng import StandardSca ler
from s c ipy import s t a t s

%matp lo t l i b i n l i n e
import numpy as np
import matp lo t l i b . pyplot as p l t
import seaborn as sns ; sns . set ( )

dado s_sec r e t a r i a_ f i l t r ado = dados_secretar ia_completo . i l o c [ : , 3 : ]

###Normalizacao dados

dados_normalizados = s t a t s . z s c o r e ( dado s_sec r e t a r i a_ f i l t r ado )

pca = decompos it ion .PCA(n_components = 10)
pca . f i t ( dados_normalizados )
dados_pca = pca . trans form ( dados_normalizados )
print ( " o r i g i n a l ␣ shape : ␣␣␣" , dado s_sec r e t a r i a_ f i l t r ado . shape )
print ( " transformed ␣ shape : " , dados_pca . shape )

###Cumulative Variance e x p l a i n s

var1=np . cumsum(np . round( pca . explained_variance_ratio_ , dec imals=4)∗100)
p l t . p l o t (np . cumsum( pca . explained_variance_rat io_ ) )
p l t . x l ab e l ( ’ number␣ o f ␣components ’ )
p l t . y l ab e l ( ’ cumulat ive ␣ exp la ined ␣ var iance ’ ) ;

matriz_pca = ( pca . components_ )
matriz_pca = pd . DataFrame (matriz_pca ,

columns=i nd i c e s [ 3 : ] ,
index=( ’PC1 ’ , ’PC2 ’ , ’PC3 ’ , ’PC4 ’ ,

’PC5 ’ , ’PC6 ’ , ’PC7 ’ , ’PC8 ’ , ’PC9 ’ , ’
PC10 ’ ) )

print ( matriz_pca . to_str ing ( ) )

f i gu ra_ca l o r = matriz_pca . t ranspose ( )
f i gu ra_ca l o r
p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(20 ,6) )
sns . heatmap (matriz_pca , cmap=’ plasma ’ )
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###Var iave i s mais r e l e v an t e s

var iave i s_pca = [ ]

for l i nha in range (0 , len ( matriz_pca ) ) :
for coluna in matriz_pca . columns :

i f ( matriz_pca . i l o c [ l i nha ] [ co luna ] >= 0 .194 ) :
var iave i s_pca . append ( coluna )

var iave i s_pca

###va l o r e s nao r e p e t i d o s

my_set = set ( var iave i s_pca )

###pegando va l o r e s mais nega t i v o s das componentes p r i n c i p a i s

u l t imas_var i ave i s = np . array (matriz_pca . idxmin ( ax i s=1) . va lue s ) . t o l i s t ( )
u l t imas_var i ave i s

###confer indo os que nao ex is tem na primeira l i s t a

ad i c i ona r = set ( u l t imas_var iave i s ) . d i f f e r e n c e ( set ( var iave i s_pca ) )
ad i c i ona r
my_set . update ( ad i c i ona r )
my_set

###Var iave i s s e e l e c i onada s pe l o ACP

var iave i s_pca = l i s t (my_set )
var iave i s_pca . s o r t ( )
var iave i s_pca

to_drop = [ ’ 1␣−␣Num␣Func ionar ios ␣−␣Adminis t rat ivo ’ ,
’Num␣Func ionar ios ␣−␣ Aux i l i a r ␣de␣Odontologia ’ ,
’ Atendimentos␣−␣Farmacia ’ ,
’ Atendimentos␣−␣ Ge r i a t r i a ’ ,
’ Atendimentos␣−␣Ortopedia ’ ,
’Num␣Func ionar ios ␣−␣ P s i q u i a t r i a ’ ,
’ Atendimentos␣−␣ P s i q u i a t r i a ’ ,
’Num␣Func ionar ios ␣−␣ Aux i l i a r ␣de␣Enfermagem ’ ]

for value in to_drop :
for dado in var iave i s_pca :

i f value in dado :
var iave i s_pca . remove ( dado )
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###va r i a v e i s s e l e c i onada s apos ACP e f i l t r a g em S t a t i s t i c a

var iave i s_pca

###Porcentagem nao−z e ros v a r i a v e i s ACP

dados_secretar ia_completo

###ana l i s e somente das v a r i a v e i s s e l e c i onada s pe l o ACP

dados_sms_fi ltrados = dados_secretar ia_completo [ dados_secretar ia_completo .
columns . i n t e r s e c t i o n ( var iave i s_pca ) ]

###contagem nao−z e ros das v a r i a v e i s s e l e c i onada s pe l o ACP

nao_zeros = dados_sms_fi ltrados . astype (bool ) .sum( ax i s=0)
porcentagem = ( nao_zeros ∗100) /46
print ( porcentagem . sort_values ( ascending=False ) )

###remover v a l o r e s menores 50%

v a r i a v e i s_ f i l t r a d a s = porcentagem [ porcentagem >= 50 ]
v a r i a v e i s_ f i l t r a d a s . sort_values ( ascending=False )

###Selecao inpu t s e ou tpu t s

input = [ ]
for i in v a r i a v e i s_ f i l t r a d a s . index :

i f ’ Atendimentos ’ in i :
continue

input . append ( i )

input

output = [ ]
for i in v a r i a v e i s_ f i l t r a d a s . index :

i f ’ Atendimentos ’ in i :
output . append ( i )

output

###Programa I t e r a t i v o

###MODELO 1

import j s on
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import codecs

modelo1 = pd . read_json ( ’ / content / gdr ive /My␣Drive /PFC␣segunda␣ t en t a t i v a /
model1_num_cols8 . j son ’ , l i n e s=True )

modelo1 [ ’ e ’ ]

###va r i a v e i s i n s e r i d a s a mais pe l o S t a t i s t i c a

to_drop = [ ’ Area␣Total ␣Medicamento ’ ,
’ Area␣Total ␣Administracao ’ ,
’Num␣Func ionar ios ␣−␣Aval iador ␣ F i s i c o ’ ,
’Num␣Func ionar ios ␣−␣Medico␣Famil ia ’ ,
’Num␣Func ionar ios ␣−␣ P s i c o l o g i a ’ ]

to_drop

def f i l t r a g em ( dados ) :
for value in to_drop :

for dado in dados :
i f value in dado :

dados . c l e a r ( )
return dados

modelo1 [ ’w ’ ] . apply ( f i l t r a g em )
modelo1

###numero de l i n h a s r e t i r a d a s

sum(modelo1 [ ’w ’ ] . str . len ( ) == 0)

modelo1 = modelo1 [ modelo1 . astype ( str ) [ ’w ’ ] != ’ [ ] ’ ]
modelo1 = modelo1 . reset_index ( drop=True )
modelo1

#Create a Pandas Exce l w r i t e r us ing XlsxWriter as the engine .
wr i t e r = pd . ExcelWriter ( ’ mode l o 1g i g l i o_ f i l t r ado . x l sx ’ , eng ine=’ x l s xw r i t e r ’ )

# onver t the dataframe to an XlsxWriter Exce l o b j e c t .
modelo1 . to_excel ( wr i te r , sheet_name=’ Sheet1 ’ )

#Close the Pandas Exce l w r i t e r and output the Exce l f i l e .
wr i t e r . save ( )

r e s u l t ado s = [ ]
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for i in range (0 , len (modelo1 ) ) :
r e s u l t ado s . append (sum( va lue >= 0.9999 for value in modelo1 [ ’ e ’ ] [ i ] ) )

modelo1 [ ’ e f i c i e n t e s ’ ] = r e su l t ado s

#ca l c u l a quantas v a r i a v e i s combinadas en t re s i

tamanho = [ ]

for l i nha in range (0 , len (modelo1 ) ) :
tamanho . append ( len ( [ i . s p l i t ( ’ \ t ’ , 1) for i in modelo1 [ ’w ’ ] [ l i nha ] ] ) )

modelo1 [ ’ combinacoes ’ ] = tamanho

#Numero de Ocorrencias − Combinacoes x E f i c i e n t e s

tab l e1 = pd . p ivot_table (modelo1 , va lue s=’ e ’ , index=[ ’ e f i c i e n t e s ’ ] ,
columns=[ ’ combinacoes ’ ] , aggfunc=np .ma. count )

tab l e1 . f i l l n a ( "0" )
tab l e1 [ ’ Total ␣ e f i c i e n t e s ’ ] = tab l e1 .sum( ax i s=1)
tab l e1 . l o c [ ’ Total ␣ combinacoes ’ ] = tab l e1 .sum( ax i s=0)
tab l e1 . f i l l n a ( " 0 .0 " )

###MODELO 2

import j s on
import codecs

modelo2 = pd . read_json ( ’ / content / gdr ive /My␣Drive /PFC␣segunda␣ t en t a t i v a /
model2_num_cols8 . j son ’ , l i n e s=True )

modelo2

# va r i a v e i s i n s e r i d a s a mais pe l o S t a t i s t i c a

to_drop = [ ’ Area␣Total ␣Medicamento ’ ,
’ Area␣Total ␣Administracao ’ ,
’Num␣Func ionar ios ␣−␣Aval iador ␣ F i s i c o ’ ,
’Num␣Func ionar ios ␣−␣Medico␣Famil ia ’ ,
’Num␣Func ionar ios ␣−␣ P s i c o l o g i a ’ ]

to_drop

def f i l t r a g em ( dados ) :
for value in to_drop :

for dado in dados :
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i f value in dado :
dados . c l e a r ( )

return dados

modelo2 [ ’w ’ ] . apply ( f i l t r a g em )
modelo2

# numero de l i n h a s r e t i r a d a s

sum(modelo2 [ ’w ’ ] . str . len ( ) == 0)
modelo2 = modelo2 [ modelo2 . astype ( str ) [ ’w ’ ] != ’ [ ] ’ ]
modelo2

# re s e t index

modelo2 = modelo2 . reset_index ( drop=True )
modelo2

r e s u l t ado s = [ ]

for i in range (0 , len (modelo2 ) ) :
r e s u l t ado s . append (sum( va lue >= 0.9999 for value in modelo2 [ ’ e ’ ] [ i ] ) )

modelo2 [ ’ e f i c i e n t e s ’ ] = r e su l t ado s

# ca l c u l a quantas v a r i a v e i s combinadas en t re s i

tamanho = [ ]

for l i nha in range (0 , len (modelo2 ) ) :
tamanho . append ( len ( [ i . s p l i t ( ’ \ t ’ , 1) for i in modelo2 [ ’w ’ ] [ l i nha ] ] ) )

modelo2 [ ’ combinacoes ’ ] = tamanho

# Create a Pandas Exce l w r i t e r us ing XlsxWriter as the engine .
wr i t e r = pd . ExcelWriter ( ’ analise_combinacoes_modelo2 . x l sx ’ , eng ine=’

x l s xw r i t e r ’ )

# Convert the dataframe to an XlsxWriter Exce l o b j e c t .
modelo2 . to_excel ( wr i te r , sheet_name=’ Sheet1 ’ )

# Close the Pandas Exce l w r i t e r and output the Exce l f i l e .
wr i t e r . save ( )

# Combinacoes x E f i c i e n t e s

tab l e2 = pd . p ivot_table (modelo2 , va lue s=’ e ’ , index=[ ’ e f i c i e n t e s ’ ] ,
columns=[ ’ combinacoes ’ ] , aggfunc=np .ma. count )
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tab l e2 . f i l l n a ( " 0 .0 " )
tab l e2 [ ’ Total ␣ e f i c i e n t e s ’ ] = tab l e2 .sum( ax i s=1)
tab l e2 . l o c [ ’ Total ␣ combinacoes ’ ] = tab l e2 .sum( ax i s=0)
tab l e2 . f i l l n a ( " 0 .0 " )

###CALCULO PROBABILIDADES

#MODELO 1
va lo r1 =[ ]

for l i nha in range (0 , len (modelo1 ) ) :
conta1 = len ( l i s t ( x for x in modelo1 [ ’ e ’ ] [ l i nha ] i f x <= 0 . 1 ) )
va lo r1 . append ( conta1 )

d i v i s o r = 46
probab1 = [ x/ d i v i s o r for x in va lo r1 ]
modelo1 [ ’ prob␣0−0.1 ’ ] = probab1

va lo r2 =[ ]

for l i nha in range (0 , len (modelo1 ) ) :
conta2 = len ( l i s t ( x for x in modelo1 [ ’ e ’ ] [ l i nha ] i f 0 .1 < x <= 0 . 2 ) )
va lo r2 . append ( conta2 )

d i v i s o r = 46
probab2 = [ x/ d i v i s o r for x in va lo r2 ]
modelo1 [ ’ prob␣0.1−0.2 ’ ] = probab2

va lo r3 =[ ]

for l i nha in range (0 , len (modelo1 ) ) :
conta3 = len ( l i s t ( x for x in modelo1 [ ’ e ’ ] [ l i nha ] i f 0 .2 < x <= 0 . 3 ) )
va lo r3 . append ( conta3 )

d i v i s o r = 46
probab3 = [ x/ d i v i s o r for x in va lo r3 ]
modelo1 [ ’ prob␣0.2−0.3 ’ ] = probab3

va lo r4 =[ ]

for l i nha in range (0 , len (modelo1 ) ) :
conta4 = len ( l i s t ( x for x in modelo1 [ ’ e ’ ] [ l i nha ] i f 0 .3 < x <= 0 . 4 ) )
va lo r4 . append ( conta4 )

d i v i s o r = 46
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probab4 = [ x/ d i v i s o r for x in va lo r4 ]
modelo1 [ ’ prob␣0.3−0.4 ’ ] = probab4

va lo r5 =[ ]

for l i nha in range (0 , len (modelo1 ) ) :
conta5 = len ( l i s t ( x for x in modelo1 [ ’ e ’ ] [ l i nha ] i f 0 .4 < x <= 0 . 5 ) )
va lo r5 . append ( conta5 )

d i v i s o r = 46
probab5 = [ x/ d i v i s o r for x in va lo r5 ]
modelo1 [ ’ prob␣0.4−0.5 ’ ] = probab5

va lo r6 =[ ]

for l i nha in range (0 , len (modelo1 ) ) :
conta6 = len ( l i s t ( x for x in modelo1 [ ’ e ’ ] [ l i nha ] i f 0 .5 < x <= 0 . 6 ) )
va lo r6 . append ( conta6 )

d i v i s o r = 46
probab6 = [ x/ d i v i s o r for x in va lo r6 ]
modelo1 [ ’ prob␣0.5−0.6 ’ ] = probab6

va lo r7 =[ ]

for l i nha in range (0 , len (modelo1 ) ) :
conta7 = len ( l i s t ( x for x in modelo1 [ ’ e ’ ] [ l i nha ] i f 0 .6 < x <= 0 . 7 ) )
va lo r7 . append ( conta7 )

d i v i s o r = 46
probab7 = [ x/ d i v i s o r for x in va lo r7 ]
modelo1 [ ’ prob␣0.6−0.7 ’ ] = probab7

va lo r8 =[ ]

for l i nha in range (0 , len (modelo1 ) ) :
conta8 = len ( l i s t ( x for x in modelo1 [ ’ e ’ ] [ l i nha ] i f 0 .7 < x <= 0 . 8 ) )
va lo r8 . append ( conta8 )

d i v i s o r = 46
probab8 = [ x/ d i v i s o r for x in va lo r8 ]
modelo1 [ ’ prob␣0.7−0.8 ’ ] = probab8

va lo r9 =[ ]

for l i nha in range (0 , len (modelo1 ) ) :
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conta9 = len ( l i s t ( x for x in modelo1 [ ’ e ’ ] [ l i nha ] i f 0 .8 < x <= 0 . 9 ) )
va lo r9 . append ( conta9 )

d i v i s o r = 46
probab9 = [ x/ d i v i s o r for x in va lo r9 ]
modelo1 [ ’ prob␣0.8−0.9 ’ ] = probab9

va lor10 =[ ]

for l i nha in range (0 , len (modelo1 ) ) :
conta10 = len ( l i s t ( x for x in modelo1 [ ’ e ’ ] [ l i nha ] i f 0 .9 < x <= 2 . 0 ) )
va lo r10 . append ( conta10 )

d i v i s o r = 46
probab10 = [ x/ d i v i s o r for x in va lor10 ]
modelo1 [ ’ prob␣0.9−1.0 ’ ] = probab10

####CALCULO ENTROPIA

#MODELO 1

import math
ent rop ia = [ ]

for l i nha in range (0 , len (modelo1 ) ) :
ent = 0 .

# Compute entropy

for i in modelo1 . i l o c [ l inha , 6 : 1 6 ] :
i f i ==0:

ent = ent+ 0
else :

ent −= i ∗ math . l og ( i , 2)
en t rop ia . append ( ent )

modelo1 [ ’ en t rop ia ’ ] = ent rop ia
modelo1

# Tabela Minima Entropia − Combinacoes x E f i c i e n t e s

tablemin = pd . p ivot_table (modelo1 , va lue s=’ ent rop ia ’ , index=[ ’ e f i c i e n t e s ’ ] ,
columns=[ ’ combinacoes ’ ] , aggfunc=np .ma.min)

tablemin . f i l l n a ( " 0 .0 " )
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# Tabela Maxima Entropia − Combinacoes x E f i c i e n t e s

tablemax = pd . p ivot_table (modelo1 , va lue s=’ ent rop ia ’ , index=[ ’ e f i c i e n t e s ’ ] ,
columns=[ ’ combinacoes ’ ] , aggfunc=np .ma.max)

tablemax . f i l l n a ( " 0 .0 " )

###DISTRUICAO DE FREQUENCIA

#MODELO 1

# Selec ionando apenas a l t a s en t rop i a s

modelo1_highentropies = modelo1 [ modelo1 [ ’ e f i c i e n t e s ’ ] < 23 ]

def MakeList ( x ) :
T = tuple ( x )
i f len (T) > 1 :

return T
else :

return T[ 0 ]

f o r_h i s t = modelo1_highentropies . groupby ( [ ’ combinacoes ’ , ’ e f i c i e n t e s ’ ] ) . agg
({ ’ en t rop ia ’ : MakeList })

histogramas1 = [ ]
for l i nha in range (0 , len ( f o r_h i s t ) ) :

h istogramas1 . append ( ( np . histogram ( fo r_h i s t . i l o c [ l i nha ] [ ’ en t rop ia ’ ] , b ins
= [ 0 . 4 967 , 0 . 7 841 , 1 . 0 714 , 1 . 3 587 , 1 . 6 461 , 1 . 9 334 , 2 . 2 207 , 2 . 5 080 , 2 . 7 954 , 3 . 0 827 ] )
) [ 0 ] )

df = pd . DataFrame ( histogramas1 , index=fo r_h i s t . index , columns = ( ’ b ins1 ’ , ’
b ins2 ’ , ’ b ins3 ’ , ’ b ins4 ’ , ’ b ins5 ’ , ’ b ins6 ’ , ’ b ins7 ’ , ’ b ins8 ’ , ’ b ins9 ’ ) )

### FILTRANDO DISTRIBUICOES

#MODELO 1
s e l e c t i o n 1 = modelo1 . l o c [ ( modelo1 [ ’ combinacoes ’ ] == 2) & (modelo1 [ ’

e f i c i e n t e s ’ ] == 6) ]

array = [ 6 , 7 , 9 , 1 1 ]
s e l e c t i o n 2 = modelo1 . l o c [ ( modelo1 [ ’ combinacoes ’ ] == 3) & modelo1 [ ’

e f i c i e n t e s ’ ] . i s i n ( array ) ]

array = [ 7 , 8 , 1 2 ]
s e l e c t i o n 3 = modelo1 . l o c [ ( modelo1 [ ’ combinacoes ’ ] == 4) & modelo1 [ ’
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e f i c i e n t e s ’ ] . i s i n ( array ) ]

s e l e c t i o n 4 = modelo1 . l o c [ ( modelo1 [ ’ combinacoes ’ ] == 5) & (modelo1 [ ’
e f i c i e n t e s ’ ] == 13) ]

result_modelo1 = pd . concat ( [ s e l e c t i o n1 , s e l e c t i o n2 , s e l e c t i o n3 , s e l e c t i o n 4
] )

contador = [ ]

for l i nha in range (0 , len ( result_modelo1 ) ) :
count = 0
i f ( ’1−45−47−93␣−␣Total ␣Num␣Func ionar ios ’ in result_modelo1 [ ’w ’ ] . i l o c [

l i nha ]
or ’ 3−15−15−33␣−␣Num␣Func ionar ios ␣−␣Enfermagem ’ in

result_modelo1 [ ’w ’ ] . i l o c [ l i nha ] ) :
count += 1

contador . append ( count )

result_modelo1 [ ’ v e r i f i c a d o r ’ ]= contador

# se v e r i f i c a d o r =1, mantenho a l i nha

result_modelo1 = result_modelo1 [ result_modelo1 [ ’ v e r i f i c a d o r ’ ]==1]
ana lys i s_1 = result_modelo1 [ [ ’ combinacoes ’ , ’ e f i c i e n t e s ’ , ’ en t rop ia ’ , ’w ’ ] ]
ana lys i s_1 . set_index ( ’w ’ )

####DEA

! pip3 i n s t a l l pulp s ta t smode l s s c i k i t−l e a rn pandas
! wget https : // github . com/ j z u c c o l l o /pyDEA/ arch ive /master . zip
! unzip master . zip −d .
!mv pyDEA−master /∗ .
! python3 setup . py s d i s t

from pydea import DEAProblem

dados_ef ic ienc ias_modelo1 = pd . read_excel ( ’ / content / gdr ive /My␣Drive /PFC␣
segunda

␣␣␣␣␣␣␣␣ ␣␣␣␣␣␣␣␣ t en t a t i v a /DEA␣Escores ␣de␣ E f i c i e n c i a . x l sx ’ , sheetname=’DEA␣−
␣M1␣3x7 ’ )

dados_efic iencias_modelo1_2 = pd . read_excel ( ’ / content / gdr ive /My␣Drive /PFC␣
segunda

␣␣␣␣␣␣␣␣ ␣␣␣␣␣␣␣␣ t en t a t i v a /DEA␣Escores ␣de␣ E f i c i e n c i a . x l sx ’ , sheetname=’DEA␣−
␣M1␣5x13 ’ )

dados_ef ic ienc ias_modelo2 = pd . read_excel ( ’ / content / gdr ive /My␣Drive /PFC␣
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segunda
␣␣␣␣␣␣␣␣ ␣␣␣␣␣␣␣␣ t en t a t i v a /DEA␣Escores ␣de␣ E f i c i e n c i a . x l sx ’ , sheetname=’DEA␣−

␣M2␣4x16 ’ )

# Modelo 1 com 3 inpu t s e 7 combinacoes
#inpu t s = Tota l Num. Func . , Num. Func . Ped ia t r i a e Area Tota l Espera e

Recepcao
#output = Tota l Atendimentos

dados_secre tar ia . columns . va lue s
X37= dados_secre tar ia [ [ ’ 93␣−␣Total ␣Num␣Func ionar ios ’ , ’ 69␣−␣Num␣

Func ionar ios ␣−␣ Ped i a t r i a ’ ,
’ 103␣−␣Area␣Total ␣Espera␣e␣Recepcao ’ ] ]

y37= dados_secre tar ia [ [ ’ 94␣−␣Total ␣Atendimentos ’ ] ]

dea_prob = DEAProblem(X37 , y37 , r e tu rn s=’VRS ’ )
r e s u l t s = dea_prob . s o l v e ( )
VRS_=r e s u l t s [ ’ E f f i c i e n c y ’ ]

DEA_eficiencias_modelo1=VRS_. to_frame ( )
DEA_eficiencias_modelo1 . rename ( columns={ ’ E f f i c i e n c y ’ : ’VRS ’ } , i np l a c e=True )

dea_prob = DEAProblem(X37 , y37 , r e tu rn s=’CRS ’ )
r e s u l t s = dea_prob . s o l v e ( )
CRS_=r e s u l t s [ ’ E f f i c i e n c y ’ ]

DEA_eficiencias_modelo1 = pd . concat ( [ DEA_eficiencias_modelo1 , CRS_. to_frame
( ) ] , ax i s=1)

DEA_eficiencias_modelo1 = pd . concat ( [ DEA_eficiencias_modelo1 ,
dados_ef ic ienc ias_modelo1 [ [ ’DRS ’ , ’ IRS ’ ] ] ] , a x i s =1)

DEA_eficiencias_modelo1 [ ’ESC ’ ] = DEA_eficiencias_modelo1 [ ’CRS ’ ] /
DEA_eficiencias_modelo1 [ ’VRS ’ ]

DEA_eficiencias_modelo1 =DEA_eficiencias_modelo1 . round( dec imals=3)

y=[ ]

for l i nha in range (0 , len ( DEA_eficiencias_modelo1 ) ) :

i f DEA_eficiencias_modelo1 [ ’ESC ’ ] [ l i nha ]==1:
y . append ( ’Otima ’ )

e l i f DEA_eficiencias_modelo1 [ ’VRS ’ ] [ l i nha ]==DEA_eficiencias_modelo1 [ ’DRS ’
] [ l i nha ] :

y . append ( ’Acima ’ )
else :

y . append ( ’ Abaixo ’ )
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DEA_eficiencias_modelo1 [ ’ S i tuacao ’ ]=y
DEA_eficiencias_modelo1

count = 0
for l i nha in range (0 , len ( DEA_eficiencias_modelo1 ) ) :

i f ( ’Otima ’ in DEA_eficiencias_modelo1 [ ’ S i tuacao ’ ] . i l o c [ l i nha ] ) :
count += 1

count

####GRADIENT BOOSTING REGRESSOR

#re t i r ando os inpu t s s e l e c i onado s pe l o Modelo 2

#−Tota l Num. Func . , Num. Func . Enfermagem , Area Tota l Odonto log ia e Area
Tota l Curat ivos

input_cols = [ ]
for i in dados_secre tar ia . columns :

i f ’ Atendimento ’ in i :
continue

input_cols . append ( i )

X = dados_secre tar ia [ input_cols ]

variaveis_to_remove = [ ’ 93␣−␣Total ␣Num␣Func ionar ios ’ , ’ 33␣−␣Num␣
Func ionar ios ␣−␣Enfermagem ’ , ’ 98␣−␣Area␣Total ␣Odontologia ’ , ’ 100␣−␣
Area␣Total ␣Curat ivos ’ ]

X. drop ( variaveis_to_remove , ax i s =1, i np l a c e=True )

X. columns = X. columns . str . r e p l a c e ( ’ ␣ ’ , ’ ’ )
X. columns = X. columns . str . r e p l a c e ( ’− ’ , ’ ’ )
X_list = X. columns
X_list

y = DEA_eficiencias_modelo2 [ ’VRS ’ ]
from s k l e a rn . mode l_se lect ion import t r a i n_te s t_sp l i t

X_train , X_test , y_train , y_test = t r a i n_te s t_sp l i t (X, y , t e s t_s i z e =0.2 ,
random_state=42)

# 20% de t e s t e

##Gradient−boos ted t r e e r e g r e s s i on
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from s k l e a rn . ensemble import GradientBoost ingRegressor
gbt = GradientBoost ingRegressor ( )

## Shu f f l e S p l i t

from s k l e a rn . met r i c s import accuracy_score
from s k l e a rn . c r o s s_va l i da t i on import Shu f f l e S p l i t

cv_ = Shu f f l e S p l i t ( X_train . shape [ 0 ] , n_iter=20, t e s t_s i z e =0.2 , random_state
=0)

## Grid Search

# t e s t a r qua i s melhores parametros para o meu modelo

param_grid = {

’ n_estimators ’ : [ 2 0 ] ,
’ l ea rn ing_rate ’ :

[ 0 . 0 0 0 4 , 0 . 0 0 0 5 , 0 . 0 0 0 6 , 0 . 0 0 0 7 , 0 . 0 0 0 8 , 0 . 0 0 0 9 , 0 . 0 0 1 , 0 . 0 0 2 , 0 . 0 0 3 , 0 . 0 0 4 ] ,
’max_depth ’ : [ 2 ]

}

from s k l e a rn . mode l_se lect ion import GridSearchCV

gr id = GridSearchCV ( es t imator=gbt , param_grid=param_grid , n_jobs=−1,
verbose=True , cv=cv_)

gr id . f i t ( X_train , y_train )

g r id . best_params_
gr id . best_estimator_

###RESULTS

def plot_learning_curve ( est imator , t i t l e , X, y , yl im=None , cv=None ,
n_jobs=1, t r a i n_s i z e s=np . l i n s p a c e ( . 1 , 1 . 0 , 5) ) :

"""
Generate a s imple p l o t o f the t e s t and t ran ing l e a rn ing curve .

Parameters
−−−−−−−−−−
es t imator : o b j e c t type t ha t implements the " f i t " and " p r e d i c t " methods

An o b j e c t o f t h a t type which i s c loned f o r each v a l i d a t i o n .

t i t l e : s t r i n g
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T i t l e f o r the char t .

X : array−l i k e , shape ( n_samples , n_features )
Training vec tor , where n_samples i s the number o f samples and
n_features i s the number o f f e a t u r e s .

y : array−l i k e , shape ( n_samples ) or ( n_samples , n_features ) , o p t i ona l
Target r e l a t i v e to X fo r c l a s s i f i c a t i o n or r e g r e s s i on ;
None f o r unsuperv i sed l e a rn ing .

y l im : tup l e , shape (ymin , ymax) , o p t i ona l
Def ines minimum and maximum yva lue s p l o t t e d .

cv : in t e ge r , cross−v a l i d a t i o n generator , o p t i ona l
I f an i n t e g e r i s passed , i t i s the number o f f o l d s ( d e f a u l t s to 3) .
S p e c i f i c cross−v a l i d a t i o n o b j e c t s can be passed , see
s k l e a rn . c ro s s_va l i da t i on module f o r the l i s t o f p o s s i b l e o b j e c t s

n_jobs : in t e ge r , o p t i ona l
Number o f j o b s to run in p a r a l l e l ( d e f a u l t 1) .

"""
p l t . f i g u r e ( )
p l t . t i t l e ( t i t l e )
i f ylim i s not None :

p l t . yl im (∗ ylim )
p l t . x l ab e l ( "Train ing ␣ examples " )
p l t . y l ab e l ( " Score " )
t ra in_s i z e s , t ra in_scores , t e s t_sco r e s = learn ing_curve (

est imator , X, y , cv=cv , n_jobs=n_jobs , t r a i n_s i z e s=t r a i n_s i z e s )
train_scores_mean = np .mean( t ra in_scores , ax i s=1)
tra in_scores_std = np . std ( t ra in_scores , ax i s=1)
test_scores_mean = np .mean( te s t_score s , ax i s=1)∗(−1)
test_scores_std = np . std ( te s t_score s , ax i s=1)∗(−1)
p l t . g r i d ( )

p l t . p l o t ( t r a in_s i z e s , train_scores_mean , c o l o r=" r " ,
l a b e l="Train ing ␣ s co r e " )

p l t . p l o t ( t r a in_s i z e s , test_scores_mean , c o l o r="g" ,
l a b e l="Cross−va l i d a t i o n ␣ s co r e " )

p l t . l egend ( l o c=" best " )
return p l t

from s k l e a rn . l earn ing_curve import l earn ing_curve
t i t l e = ’ Learning ␣Curves ’ %gr id . best_estimator_
gbt = GradientBoost ingRegressor ( alpha =0.9 , c r i t e r i o n=’ friedman_mse ’ , i n i t=

None ,
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l ea rn ing_rate =0.004 , l o s s=’ l s ’ , max_depth=2,
max_features=None , max_leaf_nodes=None ,
min_impurity_decrease =0.0 , min_impurity_split=None ,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fract ion_leaf =0.0 , n_estimators=20, p r e s o r t=’ auto ’ ,
random_state=None , subsample =1.0 , verbose=0, warm_start=False )

plot_learning_curve ( gbt , t i t l e , X_train , y_train , cv=cv_)
p l t . show ( )

gbt . f i t (X_train , y_train )
gbt . s c o r e (X_train , y_train )

# make p r e d i c t i o n s f o r t e s t data
p r ed i c t i o n s = gbt . p r ed i c t (X_test )

# Ca lcu l a t e the a b s o l u t e e r ro r s
e r r o r s = abs ( p r e d i c t i o n s − y_test )

# Ca lcu l a t e mean ab s o l u t e percentage error (MAPE)
mape = 100 ∗ ( e r r o r s / y_test )

# Ca lcu l a t e and d i s p l a y accuracy
accuracy = 100 − np .mean(mape)
print ( ’ Accuracy : ’ , round( accuracy , 2) , ’%. ’ )

feat_importances = pd . S e r i e s ( gbt . feature_importances_ , index=X_list )
feat_importances . n l a r g e s t (10) . p l o t ( kind=’ barh ’ )

#in s t a l a r a b i b l i o t e c a g raphv i z
! apt−get i n s t a l l graphviz −y

# Import t o o l s needed f o r v i s u a l i z a t i o n
from s k l e a rn import t r e e
from s k l e a rn . t r e e import export_graphviz
#Modules to d i s p l a y d e c i s i on t r e e
from IPython . d i sp l ay import Image

! pip3 i n s t a l l pydotplus
import pydotplus

sub_tree = gbt . est imators_ [−1 , 0 ]

dot_data = t r e e . export_graphviz (
sub_tree ,
ou t_ f i l e=None , f i l l e d=True ,
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rounded=True ,
feature_names = X_list ,
s p e c i a l_cha ra c t e r s=True ,
proport ion=True ,

)
graph = pydotplus . graph_from_dot_data ( dot_data )
Image ( graph . create_png ( ) )
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