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RESUMO

Dissertacao de Mestrado
Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia de Producdo
Universidade Federal de Santa Maria

ANALISE DO CUSTO DE MEDICAMENTOS QUIMIOTERAPICOS, P OR MEIO DE
MODELOS ARIMA - ARCH

Autora: Silvana Gongalves de Almeida
Orientador: Prof. Dr. Adriano Mendonc¢a Souza
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 15 de agosto de 2011.

Atualmente os tratamentos médicos estdo cada vez mais caros, em vista disso
planejar e controlar custos sdo mecanismos que podem garantir a sobrevivéncia das
instituicbes hospitalares. O presente estudo analisou o custo com medicamentos de
relevancia financeira, entre janeiro de 2003 e novembro de 2010, no Hospital
Universitario de Santa Maria. Como nem todos os itens tém o mesmo grau de
importancia, os medicamentos foram classificados pelo método ABC o que
proporcionou trabalhar com a Imatinibe e Capecitabina, cujo custo total em 2010
destes medicamentos, representou cerca de 18% em relacdo ao gasto total com
medicamentos e materiais. Os modelos encontrados para as séries do custo de
Imatinibe e Capecitabina foram, ARIMA(0,1,1)-ARCH(1) e ARIMA(1,1,0)-ARCH(1),
respectivamente. Tais modelos foram utilizados para analisar 0 comportamento das
séries em estudo e realizar previsbes com o objetivo de auxiliar os gestores

hospitalares nas tomadas de decisdes no gerenciamento de estoque hospitalar.

Palavras-chave : Tomada de decisdo; gerenciamento de estoque; Imatinibe;
Capecitabina.



ABSTRACT

Mastership Dissertation
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ANALYSIS OF THE COST OF CHEMOTHERAPEUTIC DRUGS BY M EANS OF
ARIMA MODELS - ARCH

Author: Silvana Gongalves de Almeida
Adviser: Prof. Dr. Adriano Mendoncga Souza
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Today's medical treatments are becoming more expensive, in view of this plan and
control costs are mechanisms that can ensure the survival of hospitals. The present
study analyzed the cost of medications relevant financial, between January 2003 and
November 2010, at University Hospital of Santa Maria. Since not all items have the
same degree of importance, the drugs were classified by the ABC method which
provided work with capecitabine and imatinib, the total cost of these drugs in 2010,
representing about 18% compared to total expenditure on drugs and materials. The
models found for the series of the cost of capecitabine and imatinib were ARIMA
(0,1,1)-ARCH (1) and ARIMA (1,1,0)-ARCH (1), respectively. These models were
used to analyze the behavior of the series under study and make predictions in order

to assist hospital managers in decision making in hospital inventory management.

Key-words: Decision-making inventory management; Imatinib; capecitabine.
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1 INTRODUCAO

A evolucdo dos gastos com medicamentos remete a necessidade de
otimizacdo dos recursos disponiveis, principalmente pela dindmica exponencial de
incorporacao tecnoldgica na area da saude (Wannmacher; 2006; Trindade; 2008).

O presente estudo visou analisar os gastos com medicamentos, em especial
aqueles com maior participacdo nesse gasto, no Hospital Universitario de santa
Maria (HUSM), situado no Rio Grande do Sul.

Mesilato de Imatinibe conhecido como Glivec, utilizado no tratamento da
Leucemia Mielbide crbénica (LMC), foi o medicamento de maior despesa no periodo
de janeiro a novembro de 2010, representando cerca de 14% do total gasto no
periodo. Outro medicamento analisado foi a Capecitabina, indicado no tratamento de
pacientes com cancer de mama, que apresentou um gasto de 4% em relacdo ao
total de gastos com medicamentos, materiais e dietas no HUSM.

Por meio da metodologia proposta por Box e Jenkins (1970) e contribuicdes
posteriores de diversos pesquisadores, pretende-se analisar a série do custo
(quantidade X preco unitario) destes medicamentos quimioterdpicos no periodo de
janeiro de 2003 a novembro de 2010, com o propésito de realizar previsdes em curto
prazo para a média e volatilidade.

Os modelos de previsdo de custo, bem como a andlise e previsdao da
volatilidade, tornam-se ferramentas muito importantes no planejamento e controle de
estoque bem como nas negocia¢des de contratos futuros, pois no setor da saude, os
recursos estdo cada vez mais escassos. Logo € inevitdvel a busca por novas
metodologias para auxiliar na reducdo das incertezas em setores hospitalares de
forma a ajudar os gestores em decisOGes futuras. Planejar e controlar gastos séo
mecanismos que podem garantir a sobrevivéncia das instituicdes hospitalares uma
vez que, os tratamentos meédicos estdo cada vez mais onerosos.

Inicialmente, como alguns hospitais ndo visavam resultados econdmicos as
técnicas de gerenciamento de materiais foram primeiramente estudadas e
desenvolvidas para o processo produtivo industrial. Além disso, a gestdo de
estoques em organizacbfes de saude vem passando por transformacdes,
principalmente nos Estados Unidos da América, unido Européia e Sudeste Asiatico.

Nessas regides, o custo total associado a gestdo de estoques de medicamentos
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pode representar entre 35 e 50% do custo operacional total numa organizacao
privada de saude e pode consumir entre 16 a 28% do orcamento anual de um
hospital com mais de 50 leitos (WANKE; 2004).

No Brasil, estes gastos, em relagdo aos custos totais do hospital, representam
um valor em torno de 5% a 20% dos or¢camentos dos hospitais (YUK; KNEIPP;
MAEHLER; 2007).

Diante dessa realidade de gastos crescentes na area da salude e da crise
fiscal do Estado, paises desenvolvidos comeg¢am a buscar alternativas que permitam
um maior controle de custos (GUIMARAES; 2005).

O custo dos medicamentos destinados aos pacientes hospitalizados
apresenta um crescimento significativo e mais expressivo do que a inflacdo
dimensionada para a saude. Nos Estados Unidos, observou-se que o custo das
drogas/leito ocupado/ano subiu de US$6,744 em 1989 para US$9,850 em 1992,
US$13,350 em 1995 e US$21,677 em 1998; isto representa 221% de aumento, ou
25% de aumento/ano em um periodo de 9 anos (ANGARAN, 1999).

Nesse contexto, os indices mostram que 0S custos operacionais crescentes
da saude sdo insustentaveis, tanto aos cofres publicos quanto as organizacfes de
saude privadas. Planejar e controlar custos sdo0 mecanismos que podem garantir a
sobrevivéncia das instituicdes hospitalares.

Portanto, segundo Bressan e Lima (2003) os modelos de previsao de séries
temporais, podem ser uma alternativa para minimizar a incerteza no processo de
tomadas de decisbes. As séries temporais dos custos destes medicamentos
poderdo apresentar um comportamento volatii e aparentemente nao aleatorio.
Porém métodos matematicos e estatisticos, como 0s propostos pela teoria da
analise de séries temporais, poderdo revelar a existéncia do comportamento
sistematico para esta volatilidade, também chamada de variacdes irregulares. Com

isso buscam-se modelos apropriados para estes comportamentos.

1.1 Tema da pesquisa

O tema desta pesquisa é a utilizacdo de modelos de previsao lineares e nao
lineares aplicados aos custos dos medicamentos de maior despesa no periodo de

janeiro de 2003 a novembro de 2010, utilizados no Hospital Universitario de Santa
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Maria, RS.

1.2 Justificativa e importancia do trabalho

O HUSM recebe pacientes mais diversos lugares, inclusive de outros estados,
gerando uma gama enorme de dados, a respeito de cada paciente atendido. Como,
praticamente todos os pacientes fazem uso de medicamentos faz-se necessario
uma previsdo dos custos gerados por estes pacientes, em relacdo ao consumo de
medicamentos, buscando por meio da andlise de séries temporais ajustar um
modelo para a média e volatilidade dos custos de medicamentos no HUSM.

A saude, sem precedéncia, € um dos assuntos de maior importancia na
sociedade, principalmente quando se trata de um hospital regional, como o HUSM,
além de ser também um hospital escola. Por isso, um estudo que contemple a
previsdo do custo mensal com medicamentos quimioterapicos, que Sao
medicamentos onerosos, traz um subsidio muito importante para o gerenciamento
do estoque dentro da farmécia do hospital.

Atender a populagéo carente que ndo pode pagar por um plano particular é o
principal objetivo do sistema unico de saude (SUS). Dessa forma, se torna ainda
maior o desafio de administrar os recursos dentro de uma instituicdo hospitalar. A
presente pesquisa tem como finalidade gerar previsées de curto prazo para a média
e a volatilidade dos custos com medicamentos quimioterapicos que impactaram de
forma direta ao gasto total no ano de 2010.

Pretende-se com este trabalho analisar o comportamento dos custos com
medicamentos quimioterapicos, Imatinibe e Capecitabina, por meio da modelagem
da volatilidade condicional da série dos custos, no HUSM. Ao verificar se a
volatilidade é do tipo aleatéria ou condicional, caso seja condicional pode-se discutir
os efeitos dessa forma de volatilidade para analisar a previsdo do comportamento
futuro da séria.

Logo, justifica-se o trabalho apresentado, em que € possivel analisar o
comportamento dos custos de imatinibe e capecitabina, por meio da modelagem da
média e volatilidade condicional da série temporal dos custos, com o intuito de
fornecer subsidios teodricos e empiricos para 0s gestores hospitalares operarem no

controle de estoque da farmacia do hospital universitario de Santa Maria.
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1.3 Problema de pesquisa

O problema de pesquisa € verificar se a utilizacdo da metodologia de Box &
Jenkins para estimar um modelo matematico para a meédia e volatilidade do custo de
imatinibe e capecitabina pode auxiliar os gestores hospitalares no controle de

estoque destes medicamentos, junto a farméacia do hospital.

1.4 Objetivos

Neste item, descreve-se 0 objetivo geral e 0s objetivos especificos que

compdem a pesquisa.

1.4.1 Objetivo geral

O presente trabalho tem por objetivo auxiliar a direcdo e os gestores do
Hospital Universitario de Santa Maria (HUSM) no planejamento do seu recurso de
forma a custear suas despesas em relacdo aos medicamentos. Desta forma analisa-
se 0 comportamento da série do preco dos medicamentos quimioterapicos de maior
representatividade, bem como realizar previsées de curto prazo para a média e
utilizando a volatilidade para avaliar o seu comportamento futuro. Assim busca-se
auxiliar no controle de estoque da farmacia que é de suma importancia na

administracdo hospitalar e na manutencao do nivel de estoque.

1.4.2 Objetivos especificos

Analisar o comportamento dos custos dos medicamentos quimioterapicos ao
longo do periodo em analise;

Estimar modelos lineares, utilizando a metodologia Box & Jenkins para prever
0 custo médio dos medicamentos em analise;

Verificar a presenca de volatilidade e estima-la, por meio de modelos néo
lineares, da classe geral Heterocedasticidade Condicional Autorregressiva
(ARCH);
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Mostrar a aplicabilidade das previs6es da média e da volatilidade no controle
de estoque hospitalar.

1.5 Delimitacéo do tema

Esta pesquisa estd delimitada aos gastos da farméacia do Hospital
Universitario de Santa Maria (HUSM) e pela utilizacdo de técnicas de modelos
lineares Autorregressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA) e pelos modelos nao
lineares ARCH.

Optou-se em trabalhar com o0s medicamentos que apresentaram maior
participagdo no custo total com medicamentos e materiais no periodo de janeiro a

novembro de 2010, que foram a Imatinibe e Capecitabina.

1.6 Estrutura do trabalho

A pesquisa esta estruturada em cinco capitulos. No primeiro capitulo tem-se a
introdugcdo, o tema da pesquisa, a justificativa e a importancia do trabalho, o
problema de pesquisa, 0 objetivo geral e os especificos, a delimitacdo do tema e a
estrutura do trabalho.

No capitulo dois, encontra-se o Referencial tedrico, em que se apresenta uma
revisdo de alguns tépicos sobre modelos lineares, nado lineares, gestdo de estoque e
os testes de diagnéstico utilizados para o desenvolvimento da pesquisa.

A metodologia encontra-se no capitulo trés e sdo apresentadas as etapas
necessarias para a coleta dos dados e modelagem.

No capitulo quatro, sdo apresentados os resultados das andlises para as
variaveis em estudo.

As consideracoes finais e as sugestdes constam no capitulo cinco e, apos

esse, estdo relacionadas as referéncias bibliograficas.



2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta a pesquisa bibliografica realizada para a elaboracao
deste trabalho. O embasamento tedrico primeiramente apresentard a metodologia
dos modelos de previséo, os modelos auto-regressivos integrados de médias moveis
(ARIMA), modelos de heterocedasticidade condicional autorregressiva (ARCH),

seguidos dos testes estatisticos utilizados e gestdo de estoque.

2.1 Analise de séries temporais

Segundo Morettin (2006), uma série temporal é uma sequéncia de dados
obtidos em intervalos regulares de tempo durante um periodo especifico. O qual
pode ser obtido por meio de observacdes periddicas do evento de interesse.

Conforme Morettin e Toloi (2004), uma das suposi¢cdes mais frequentes que
se faz a respeito de uma série temporal € que ela seja estacionaria, ou seja,
desenvolve-se no tempo, aleatoriamente ao redor de uma média constante,
refletindo alguma forma de equilibrio estavel. Todavia, a maior parte das séries que
encontra-se, na pratica apresenta alguma forma de ndo-estacionariedade, justificada
devido a presenca de quatro componentes:

» Tendéncia: sentido de deslocamento da série ao longo do tempo;

» Sazonalidade: movimento ondulatério de curta duracdo, inferior a um ano;
geralmente associada a mudancas climaticas.

* Ciclo: movimento ondulatério que ao longo de varios anos tende a ser periodico;

* Ruido aleatorio: compreende a variabilidade intrinseca aos dados e ndo pode ser
modelado.

A analise de séries temporais, segundo o enfoque de Box e Jenkins (1970)
tem como objetivo principal a realizacdo de previsdo. Essa metodologia permite que
valores futuros de uma série sejam previstos tomando por base apenas seus valores
presentes e passados. Isso, geralmente € feito, explorando a correlacdo temporal
que existe entre os valores exibidos pela série.

A relacdo temporal considerada segundo Ehlers (2007) é representada
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formalmente por um conjunto de processos estocasticos genericamente
denominados modelos ARIMA, que por envolverem apenas uma série de tempo,
eles séo classificados como modelos univariados.

Os modelos ARIMA resultam da combinacdo de trés componentes também
denominados “filtros”: 0 componente auto-regressivo (AR), o filtro de integracéo (I) e

o componente de médias moveis (MA).

2.1.1 Modelo auto-regressivo de ordem p: AR(p)

De acordo com esse modelo, Y, € descrito apenas por seus valores passados
e pelo ruido branco & . Um modelo AR, mais simples, € aquele em que Yt depende
somente de Y,_, e de ¢, . Diz-se, nesse caso, que o modelo é auto-regressivo de

ordem 1, representado por AR(1). A representacdo algébrica desse modelo é a

seguinte; supondo que Y, seja a série original menos sua média, logo, a média de Y,
é igual a zero.

Y =g tE 1)

Onde ¢ é um parametro e E(&,) =0; E(&?) =0?; E(g¢,)=0 para t #s. Por se
tratar de um modelo fracamente estacionario, a variancia de Y, (y,) deve ser
constante e as autocovariancias (y,) devem ser independentes de t.

O modelo auto-regressivo genérico, representado por AR(p) pressupde que
seja o resultado da soma ponderada de seus p valores passados, além do ruido

branco &, :
MRIASRI A SRR AR (2)
Utilizando o operador de defasagem, B, =Y_;; B%, =Y,
modelo pode ser reescrito como:
Y = @By, + @B’y +..+ g By, +¢
1-¢gB-@B° -..-gB")Y, =¢ 3)
AB)Y, =&

As variancias e as autocovariancias séo, agora, dadas respectivamente por:
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4)

Ve« =@Via T BV Tt BNy
A condicdo de estacionariedade do AR(p) estabelece que todas as p raizes

da equacao caracteristica ¢(B) =0 caiam fora do circulo unitario.

2.1.2 Modelo de médias moveis: MA(Q)

O modelo de médias moveis de primeira ordem MA (1) é dado por:
Y, =& -0, (5)
Onde 6 é o parametro de médias moveis.
O modelo de médias moveis genérico envolve g valores defasados de ¢ e é
indicado por MA(Q) cuja equacao € dada por:
Yo =& -0&,-60,6,-..—0.& (6)
A série Y, resulta, portanto, da soma ponderada do valor corrente e dos q

valores passados de ¢. Como nédo se imp0e a restricdo de que a soma dos “pesos”
dos g + 1 ruidos brancos seja igual a unidade, a expressao “meédia movel” néo

traduz com preciséo a natureza do processo gerador de Y.

Fazendo uso do operador de defasagem, o modelo MA(q) passa a ser

representado por:

Y, = (1-6B-6,B*-..-,B%¢, -

Os modelos AR e MA sao facilmente identificaveis por meio das funcfes de
autocorrelacbes e autocorrelacbes parciais, que apresentam caracteristicas
definidas conforme mostram Morettin e Toloi (2004), bem como as caracteristicas de

estacionariedade e invertibilidade dos modelos.

2.1.3 Modelo auto-regressivo de médias moveis: ARMA (p,q)
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Conforme indica o proprio nome, esse modelo € uma combinacdo dos dois

anteriores, tal que, Y, é descrito por seus valores passados e pelos choques

aleatérios corrente e passados.
Um caso particular € o modelo ARMA (1,1), dado pela equacao (8) sendo a
especificacdo mais simples que um processo dessa natureza pode apresentar:
Y =N, +e -0, (8)
A especificacdo genérica de um modelo ARMA admite um componente auto-
regressivo de ordem p e um componente de médias méveis de ordem q; ARMA
(p,q). A equacgéao € dada por:
Y =gt Y Y E —GE L~ 6, (9)
Usando o operador de defasagem B, tem-se:
l-¢B-..—@gB")Y, =(1-6B-..-6,B)¢ (10)
AB)Y, =(B)¢,
As condicbes de estacionariedade e de invertibilidade de um modelo

ARMA(p,q) requerem, respectivamente, que todas as p raizes de ¢(B) =0 e todas

as ( raizes de 6(B) =0 caiam fora do circulo unitario.

2.1.4 Modelo auto — regressivo integrado de médias moveis: ARIMA (p,d,q)

A metodologia de Box e Jenkins aplica-se a um caso especifico de séries
temporais ndo estacionarias; séries que se tornam estacionérias apos a aplicacédo de
diferencas. Chama-se ordem de integragdo o numero de diferengcas necessarias
para tornar uma série estacionaria, o qual é o procedimento correto a ser utilizado.
Pois na andlise de séries temporais, procura-se sempre por um conjunto de
observacdes que sejam estaveis ao longo do tempo, garantindo as propriedades de
um processo estacionario.

O modelo aplicado a séries nao estacionarias homogéneas pode ser

genericamente formulado da seguinte maneira: se Y, tornar-se estacionaria apos a

aplicacdo de d diferencas e a série resultante for representada por um modelo

ARMA (p,q), diz-se que Y, é descrito por um modelo ARIMA (p,d,q) representado

por:
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W =W, + W, +t g W +6 - 06, —...— 6,6 (11)

Onde W, =AY,

Utilizando o operador de defasagem tem-se a seguinte expressao:

W =(@1-B)"Y, (12)

Segundo Morettin e Toloi (2004), a construcdo e aplicacdo de modelos
ARIMA seguem um ciclo iterativo da metodologia Box e Jenkins. O primeiro passo
consiste em descobrir o0 modelo ARIMA que descreve o comportamento da série,
essa etapa é denominada identificacdo. O segundo passo consiste em estimar 0s
parametros do modelo identificado, essa etapa é chamada estimacdo. Segue-se a
ela a etapa de verificacdo, que consiste em avaliar se o processo de estimagéao foi
bem sucedido. Se a concluséo for negativa, repete-se o procedimento desde a etapa
de identificacdo com o objetivo de encontrar uma especificacdo de modelo
adequado. Quando se obtém um modelo satisfatorio, passa-se para a Ultima etapa
da metodologia, a previsdo, que se constitui no objetivo primordial do enfoque de
Box e Jenkins.

Portanto, o modelos ARIMA, procura descrever ou explicar e também prever o
comportamento do nivel, isto € da média condicional da varidvel a ser estudada.
Porém em muitas situacdes é de grande importancia conhecer o comportamento da
variancia condicional da série e obter previsdes para ela. Isso acontece quando se
trabalha com variaveis financeiras onde a volatilidade dos dados nédo é estavel, o
que implica que a série nao apresenta a propriedade desejavel de
homocedasticidade. Sendo assim, a volatilidade poderia ser modelada e descrita em
termos de dois componentes distintos: a volatilidade incondicional, que seria a de
fato constante e a volatilidade condicional que poderia oscilar ao longo do tempo e
que poderia ser identificada e analisada a partir dos modelos de analise de
heterocedasticidade condicional.

Nesta pesquisa, as séries em estudo referem-se ao custo mensal de
medicamentos quimioterapicos, neste contexto interessa ter informagcdes nédo s6 do
custo futuro deste medicamento, mas também da volatilidade condicional, caso esta
esteja presente na série.

Engle (1982) propds uma categoria de modelos denominados ARCH — Auto —

Regressive  Conditional Heteroscedastic models, isto €& modelos com
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Heterocedasticidade Condicional Auto — Regressiva.

2.1.5 Modelos Heterocedasticos Condicionais

O componente de volatilidade, segundo Sandroni (2005) é a medida de
intensidade e frequéncia das flutuagbes dos precos de um ativo financeiro ou dos
indices numa Bolsa de Valores, era descrito como movimentos erraticos em uma
série temporal que ndo seguem um padrdo regular ou identificavel. Ele é
representado por uma seérie de residuos aleatérios, isto € com média zero e
variancia uniforme, que resultariam de uma série de tempo, apos a “retirada” dos
componentes de tendéncia, ciclos e sazonalidade, conforme a definicdo dada por
Bowerman (1979, 1987 e 1993). Contudo, estudos, como os de Bollerslev (1986) e
Engle (1982), indicaram que essa série de residuos poderia ndo apresentar um
comportamento aleatério puro. Ou seja, eles verificaram que, em grande parte das
séries temporais, particularmente as relativas a precos, a volatilidade dos dados néo
€ estavel. Sendo assim, a volatilidade poderia ser modelada e descrita a partir dos
modelos de analise de heterocedasticidade condicional.

Além das oscilagBes devido a fatores sazonais que podem ocorrer nos custos
dos medicamentos ao longo de um ano, pode-se observar que esses também
poderdo apresentar expressivas oscilagcbes de més a més, semanais, € ou mesmo
em intervalos menores de tempo, provocados por outros fatores determinantes. Esse
movimento de curto prazo, geralmente, € chamado de volatilidade ou de variacbes
irregulares nos custos.

Nesta secdo serdo considerados os modelos propostos por Engle (1982), que
sdo modelos estatisticos para modelar a volatilidade de séries temporais. Os
modelos apresentados anteriormente consideram que a variancia se mantém

constante ao longo do tempo.

2.1.5.1 Modelos ARCH

O surgimento desses modelos se deu com Engle (1982) que, ao analisar

modelos de inflacdo, detectou que erros de previsao tendiam a ocorrer na forma de

clusters, sugerindo uma forma de heterocedasticidade na qual a variancia dos erros
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de previsdo dependesse do tamanho do erro anterior. No intuito de captar esta
relacdo, ele desenvolveu o modelo ARCH que, de acordo com Gujarati (2000),

possui como idéia principal o fato de que a variancia de & no periodo de tempo t
(= 0?) depende do tamanho do quadrado do termo de erro no periodo t -1, ou seja,
depende de &2,.

O modelo para Heterocedasticidade Condicional auto regressiva — modelo
ARCH - tem por objetivo modelar e gerar previsdes para a variancia condicional de
uma série de tempo.

Nesta pesquisa, o0 modelo se aplica ao caso em que o nivel da série Y, é
descrito por um modelo ARIMA (p,d,q) - @(B)A"Y, = 8(B)¢, onde & €, por definigéo,

E(e) =0

um ruido branco tal que; oit=s
E(ee,) =
Ot#s

Logo, a variancia ndo condicional de & continua sendo invariante no tempo,
porém a variancia de ¢,, condicional as informacdes disponiveis até o instante t-1 -
I, pode variar no tempo.

Denominando h a variancia condicional de &, tem-se:

h =07 =V(e/l,)=E(E /1) (12)

Se a variancia condicional de & for expressa pela equagao 16, tem-se o
modelo ARCH (2).

h[ = aO + algtz—l (13)

Portanto, tem-se que a variancia de £ no periodo t irA depender de um termo
constante mais o quadrado do erro no periodo t —1. Este seria 0 chamado processo

ARCH(1), que pode ser generalizado para ‘m’ defasagens de &£*, gerando o

processo ARCH (m) conforme se segue:

Var(g) =0} —a, +a,&l, +..+ a2, (14)

De acordo com esse modelo, tem-se que a variancia condicional de ¢,

depende do choque aleatoério ocorrido no instante t—1.

Se ¢,_, for grande ou pequeno, h também sera grande ou pequeno. Portanto,
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os modelos ARCH acomodam séries com subperiodos de grande volatilidade e
outros de tranquilidade. Para garantir que a variancia condicional seja positiva, €
necessario que os parametros do modelo apresentem as seguintes restrigdes;
a,>0 e a,20. Como a variancia ndo condicional de &, é, nesse caso, dada por 18.

. Q, .
o= ya, <1
‘l-a (15)

Na equacédo 19, tem-se a relacdo entre a variancia condicional e a variancia

néo condicional de &, .

h-o7 =a(es-07) (16)

De acordo com a equacgao 19, temos que sempre que o quadrado do choque

aleatério no instante t—1(&2,), for maior do que a sua esperanca ndo condicional
(0?), a variancia condicional de & superard sua variancia ndo condicional. Em

outras palavras, sempre que ocorrer algo “fora do comum” aumentara a volatilidade
da série Y, .

Em diversas aplicagbes, o modelo ARCH (m) apresentou uma longa estrutura
de defasagens. Contudo, Bollerslev (1986) desenvolveu um refinamento do modelo
ARCH proposto por Engle (2001), onde seria possivel, com um numero menor de
parametros (de acordo com o principio da parciménia em econometria), estimar um
modelo capaz de descrever o comportamento irregular da variancia de uma série.
Seu modelo ficou conhecido como Modelo de Heterocedasticidade Condicional
Auto-Regressiva Generalizado de ordem (r,m) - [GARCH (r,m)]. No caso do modelo
GARCH de ordem (1,1), tem-se que a variancia dos erros do modelo, dependera,
basicamente, de trés termos, a saber:

i) um termo médio ou constante;

i) inovacdes (choques) acerca da volatilidade, determinada pelo quadrado
dos residuos (&7, ) do periodo t =1 (ARCH);

iii) identificagdo de periodos com volatilidade feita no Gltimo periodo (67,)
(GARCH).

Conforme Hall et al. (1995), essa especificacdo faz sentido, pois, em analises

de financas, por exemplo, um agente econémico pode predizer a variancia de um
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ativo hoje como sendo formada por uma média ponderada de uma variancia média,
ou constante de longo prazo; a previsdo da variancia feita ontem e “o que foi
aprendido’ontem.

Portanto, antes de efetuar a constru¢do de modelos ARCH, é preciso ajustar
um modelo matematico com a finalidade de remover a autocorrelacdo na série, se
esta existir. Nesse trabalho sera estimado um modelo ARIMA.

Logo, para verificar se a série apresenta heterocedasticidade condicional,
analisa-se a série dos residuos do modelo estimado, utilizando a estatistica F e 0
teste ARCH-LM (multiplicador de Lagrange) que foi proposta por Engle (1982) para

testar a hipétese nula (de ndo correlacéo das variancias).

- Identificacdo de Modelos ARCH

Um primeiro passo na constru¢cao de modelos ARCH é tentar ajustar modelos
ARMA, para remover a correlacao serial na série, se esta existir. Se este for a acaso,
teremos:

¢B)X, =6, +6(B)a (17)

Sendo que a, ~ ARCH(r).

No presente trabalho, para testar a presenca de heterocedasticidade
condicional utilizou-se o teste de multiplicadores de Lagrange (ML) proposto por
Engle (1982).

O procedimento consiste em testar as seguintes hipoteses:

Ho = Nao existem efeitos ARCH;

H; = Existem efeitos ARCH.

O teste ARCH-LM utiliza a seguinte expressao:

2 2 2
o =a,tars +..ta s, tu, (18)

Onde t=m+1...T. A estatistica do teste TxR?, também chamada de

Obs*Rsquared, tem distribuicdo assintotica x?(m) sob Ho. Nesse caso, R* é o

quadrado do coeficiente de correlagdo multipla da regressao (18).
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Regra de decisdo: se p-valor € menor que o nivel de significancia de 5%,

rejeita-se a hipétese nula, isto é, existe heterocedasticidade condicional.

- Estatistica F

Segundo Morettin e Toloi (2004), um teste assintoticamente equivalente, que
pode ter propriedades melhores para amostras pequenas, € conduzido usando a
estatistica:

F= SRR ZSQR)IM_ ¢ 3 _omoy)
SQR /(T - 2m-1)

(19)

T T
Na qual SQR,= > (r?-F)’e SQR = > (7, com Fa média amostral do r? e

t=m+1 t=m+l
4> os residuos de MQ da regresséo (19).

Se o valor F for significativo, dizemos que ha heterocedasticidade condicional
na série.

Logo, aplica-se o teste, ARCH-LM a série de residuos ao quadrado do modelo
ARIMA para média condicional. Caso, esta apresentar heterocedasticidade
condicional, necessita-se estimar um modelo por meio dos modelos ARCH.

E o teste, ARCH-LM é aplicado em seguida, na série dos residuos
padronizados do modelo ARCH para variancia condicional e na série ao quadrado
destes residuos, indicando que a série residual do modelo estimado é puramente

aleatéria, sem dependéncia na média e na variancia.
2.2 Testes de diagndsticos

No processo de modelagem de séries temporais diversos pressupostos
devem ser considerados. Nesta secdo serdo apresentados os testes utilizados no
presente trabalho.

- Testes de raiz unitaria (Teste de Dickey e Fuller)

O teste de raiz unitaria Dickey e Fuller (DF), segundo Morettin (2006) estima a

seguinte auto- regressao:

DY =Waté (20)
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Onde O=(Y,-Y_,) € o operador diferenca e y=p-1. Nesse caso, a

hipotese nula, Ho € de que existe pelo menos uma raiz unitéria, logo a série ndo é
estacionaria e y = 0. Por sua vez, a hipotese alternativa H; € que a séria seja
estacionaria, nesse caso ndo ha nenhuma raiz unitaria e consequentemente y < 0.
Alternativamente, o teste de DF pode ser conduzido utilizando-se a seguinte
expressao:

Y=oVt (21)

Nesse caso, testa-se a hipdtese nula de que p = 1, isto €, tenha uma raiz
unitaria contra a hipétese alternativa de que nao tenha raiz unitaria, ou seja, p < 1.

A equacao (24) pode ser ampliada para incorporar a presenga ou nao de
intercepto e/ou tendéncia, ou seja, o procedimento Dickey e Fuller permite que se
teste a existéncia ou ndo de raiz unitaria nagueles casos em que seja necessaria a
introducdo ou ndo de constante e/ou tendéncia. O teste para ambos 0s casos é
conduzido de maneira semelhante ao apresentado acima. A diferenca € que no caso
em gue seja necessaria a introducdo de uma constante, a auto-regressdo a ser

utilizada é a seguinte:

OY, =@+, +g (22)

Onde a é o intercepto. Caso seja necesséria a presenca da tendéncia e do

intercepto, a equacéao a ser utilizada € a seguinte:

DY =a+f+p,+e (23)

Sendo que, o termo t representa a tendéncia linear.

O teste Dickey e Fuller parte da pressuposicao de que os termos de erros nas
equacdes acima sdo independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.), isto é ndo
apresentam autocorrelacdo. Em funcéo disso, o teste Dickey e Fuller foi ampliado de
forma a incorporar defasagens em relacdo a variavel que esta sendo analisada. Ao
proceder dessa maneira obtém-se o teste Dickey e Fuller Aumentado (ADF), o qual

adiciona a equacdo (23) a propria variavel defasada e diferenciada, assumindo a
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seguinte forma:

U, :a+/&+V{t—1ij+1+DYt—j T & (24)

A principal vantagem do teste ADF em relacdo ao DF é que ao introduzir um nimero
suficiente de defasagens, garante-se que o0s residuos nao apresentem
autocorrelacdo. Em linhas gerais, para se determinar o numero ideal de defasagens

utiliza-se algum critério de informacé&o, como por exemplo, o Critério de Akaike (AIC).
- Testes de normalidade

Os testes de normalidade sdo usados para determinar se um conjunto de
dados de uma dada variavel aleatoria, € bem modelada por uma distribuicdo normal
ou ndo, ou para calcular a probabilidade da variavel aleatdria subjacente estar
normalmente distribuida.

Mais precisamente, os testes sdo uma forma de selecdo de modelos, e
podem ser interpretados de varias maneiras. Varios testes estatisticos tém sido
usados para avaliar a normalidade dos residuos do modelo estimado, no presente

trabalho, destaca-se o teste de Jarque-Bera (JB)
- Teste de Jarque — Bera

Trata-se de um teste assintético, onde as hipoteses a serem testadas sao as
seguintes:

Ho: Assimetria = Zero e Curtose = Trés (os dados seguem uma distribuicao
normal).

Hi: Assimetria # Zero e Curtose # Trés (os dados ndo seguem uma
distribuicdo normal).

A estatistica de Jarque- Bera apresenta uma baixa probabilidade de indicar a
normalidade quando os dados nao apresentam normalidade nas distribuicbes e

adota a seguinte estatistica de teste:
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JB= N(%Z +%} (25)

Onde A? e K,s&o respectivamente, os coeficientes amostrais de assimetria e

de curtose, e N é o tamanho da amostra.
Sob a hipotese nula de que os erros se distribuem normalmente, Jarque e

Bera (1987), mostra que, assintoticamente, a estatistica JB dada em 25 segue uma

distribuicdo Qui-Quadrado (°) com 2 graus de liberdade. Assim, rejeita-se a
hipotese de normalidade dos erros se JB> xZ,, onde x-, é o quantil de nivel 1-a

da distribuicdo x> com dois graus de liberdade. Isto é, se p-valor for maior que o

nivel de significancia de 5%, a hip6tese nula de normalidade n&o sera violada.
- Teste para autocorrelacao

Existe autocorrelacao residual quando os erros sao correlacionados com 0s
valores anteriores ou posteriores na seéria. Este problema também é chamado de
correlacdo serial, e ocorre, principalmente, em aplicacbes envolvendo séries
temporais. A presenca de autocorrelacdo significa que as estimativas dos
parametros obtidos pelo método minimos quadrados ordinarios ndo sao eficientes,
isto €, ndo apresentam variancia minima.

Segundo Ehlers (2007), pode-se testar se um grupo de autocorrelacdes é
significativamente diferente de zero utilizando-se as chamadas estatisticas Q, ao
invés de verificar as autocorrelagdes de forma individual.

Ljung e Box (1978) propuseram 0 seguinte teste na qual a estatistica é

denotada pela expressao:

Q(K)=n(n+2)>" (nrA—kK)

Em que n representa o nimero de observagdes; i’ é a autocorrelagdo no lag

(26)

k e h representa o niumero de lags que estdo sendo testados, seguindo uma

distribuicdo Qui-Quadrado ( x*) com p graus de liberdade.

As hipoteses a serem testadas séo:
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Ho: Os dados sao ruido branco;

H:: Os dados ndo sao ruido branco

Caso a estatistica calculada exceda o valor critico da tabela de x°> para

determinado nivel de significancia, pode-se rejeitar a hipotese nula de que todos os

f, S40 iguais a zero. Isso implica em aceitar a hip6tese alternativa de que pelo

menos uma autocorrelagéo (f, ) é estatisticamente diferente de zero.

- Critérios penalizadores

A partir de 1970 foram propostos varios procedimentos para identificacdo de
modelos ARMA. A idéia é escolher as ordens p e g que minimizem a quantidade
C(N)

N

P(p,q) =Ing;,+(p+q) (27)

em que 4..é uma estimativa da variancia residual obtida ajustando um modelo

ARMA(p,q) as N observacdes da série e C(N) € uma funcdo do tamanho da série,

dada pela equacéao 30.

C(N)

A quantidade (p+q)T, denominada termo penalizador, aumenta quando

0 numero de parametros aumenta, enquanto que a variancia residual &;q diminui.

Portanto minimizar a equacéo (27) corresponde identificar as ordens p e g que

equilibrem esse comportamento.
- Critério de informacao de Akaike

Com o objetivo de escolher o melhor modelo matematico, levando em conta a
parcimoénia do modelo, aplicou-se o critério penalizador AIC (Critério de Akaike).
Como varios modelos podem ser julgados adequados em termos do comportamento
dos residuos, uma forma de distinguir qual € o modelo mais adequado entre os
modelos candidatos € utilizar alguns critérios penalizadores. O critério de informacao
AIC é calculado com base na variancia estimada e também leva em consideracao o

namero de parametros estimados.
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Pode-se definir algebricamente esse critério como:

AIC(p.q) =InG?2, +w (28)

Onde p e g séo os parametros de um modelo ARMA(p,q), N € o tamanho da

amostra e J;, € uma estimativa da variancia residual.

- Critério de informacao de Bayesiano

Akaike (1973), Rissanem (1978) e Schwarz (1978) sugerem minimizar o
Critério de Informacao Bayesino, que no caso de um modelo ARMA é dado por:

n InN
BIC(p,q) =|n0§,q+(p+Q)T (29)

Em que &;q € a estimativa de maxima verossimilhanca da variancia residual

do modelo ARMA(p,q).
Hannan (1980, 1982) mostra que, sob determinadas condicfes, as
estimativas p e que minimizam e expressao (29) sédo fortemente consistentes.
Portanto, como regra de decisdo, escolhe-se 0 modelo que minimiza 0s
critérios penalizadores, isto é, o melhor modelo encontrado é aquele que apresentar

0s menores valores de AIC e BIC.
2.3 Gestao de Estoque

Existem certas caracteristicas que sao comuns a todos os problemas de
controle de estoque, ndo importando se sdo matérias-primas, material em processo
ou produtos acabados. E preciso entender os custos associados aos estoques, 0
objetivo do estoque e previsao de incertezas.

Custos associados a estoques

Excluindo o custo de aquisicdo da mercadoria, 0s custos associados aos

estoques podem ser divididos em trés categorias:
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- Custo de pedir

Incluem os custos fixos administrativos associados ao processo de aquisicao
das quantidades requeridas para reposi¢cao do estoque, custo de preencher pedido
de compra, processar o servigo burocratico, na contabilidade e no almoxarifado, e de

receber o pedido e verificagdo contra a nota e a quantidade fisica.

- Custo de manter estoque

Estdo associados a todos 0s custos necessarios para manter certa
quantidade de mercadorias por um periodo. Sao geralmente definidos em termos
monetarios por unidade, por periodo. Os custos de manter incluem componentes
como custos de armazenamento, custo de seguro, custo de deterioracdo e

obsolescéncia e custo de oportunidade de empregar dinheiro em estoque.

- Custo total

E definido como a soma dos custos de pedir e de manter estoque. Os custos
totais sdo importantes no modelo lote econémico, pois o0 objetivo deste € determinar
a quantidade do pedido que os minimiza.

Segundo Ching (2006), estabelecer os niveis de estoque e sua localizagédo é
apenas uma parte do problema do controle de estoque. Considerando esse objetivo
mais amplo, uma questdo critica € balancear os custos de manter e de pedir
estoque, porque esses custos tém comportamentos conflitantes. Quanto maiores
sdo as quantidades estocadas, maiores serdo 0s custos de manutencédo. Quanto
maior for a quantidade do pedido, maior sera o estoque medio e mais alto sera o
custo de manté-lo. No entanto, se maiores quantidades forem solicitadas, menos

pedidos seréo feitos e, por consequéncia, menores custos de pedir serdo incorridos.
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A funcédo do custo total mostra o formato de um U, o que significa que existe
um valor minimo para essa curva, que € 0 ponto em que 0 somatorio dos custos de
manter e de pedir € mais baixo. Logo o objetivo € encontrar um plano de suprimento

gue minimiza o custo total, que pode ser observado na Figura 1.

Custos
F 3

Custo Total
(estoque + pedido + faltas)

Custo de Manutengio
de Estoque

Custo de do Pedido
Faltas /

» Tamanho
LEC do Lote

Figura 1 — Grafico do lote econémico de compras.
Fonte: (SILVA; HEDLER; ANDRADE, 2005)

A férmula para calcular o lote econémico (LEC) nas compras € para por:

LEC = |2DA (30)
EC

Onde: D= demanda anual (unidades), A= custo de aquisicdo por pedido,

E=custo de manutencéo anual do item (%) e C= custo do item.

- Previsdes de incertezas

Controlar o nivel de estoque tem seus riscos associados. Nunca se tem
certeza da quantidade a ser solicitada pelos clientes e da quantidade a ser enviada
para armazenamento. Para complicar ainda mais a situacdo, ndo € possivel prever
com exatiddo quando chegardo os suprimentos para iniciar a producéo e abastecer
0os estoques. Uma das primeiras questdes consideradas no controle de estoque,
segundo DIAS (1997) é a previsdo de vendas futuras, da demanda, do preco, bem
como a estimacdo do tempo de ressuprimento (lead time), desde a colocagéo do
pedido no fornecedor, sua producdo até a chegada do material em nossas
instalacdes.

Prever a quantidade que os clientes deverdo comprar € assunto critico para

todo planejamento empresarial. No caso de métodos que servem estritamente para
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controle de estoque, a previsdo de vendas com base no historico de vendas
passadas é a técnica de previsdo mais comum de acordo com CHAIN (2006).

Uma questao critica € o horizonte de tempo de previsédo. A possibilidade de
as vendas se desviarem significativamente de um comportamento estabelecido em
um horizonte de projecdo de um a dois meses é pequena. Existem técnicas
matematicas, no caso desta pesquisa 0s modelos de previsdo lineares e nao
lineares, e softwares para gerar certo grau de precisdo para a previsao de itens em
um curto periodo de tempo. No entanto, quanto maior o horizonte de projecédo de

demanda, maior sera a volatilidade da precisao.

Estoque minimo

A determinacdo do estoque minimo é também uma das mais importantes
informacdes para a administracdo do estoque. Esta importancia esta diretamente
ligada ao grau de imobilizac&o financeira da empresa. O estoque minimo ou também
chamado de estoque de seguranca, por definicdo, é a quantidade minima que deve
existir em estoque, que se destina a cobrir eventuais retardamentos no
ressuprimento, objetivando a garantia do funcionamento ininterrupto e eficiente do
processo produtivo, sem o risco de faltas.

Entre as causas que ocasionam estas faltas podemaos citar;

- Oscilagdo no consumo; que no caso deste trabalho esta relacionada com a
volatilidade, isto €, a quantidade de flutuacdes e variacbes que ocorrem com a Série
de custos dos medicamentos quimioterapicos. Que estdo diretamente relacionadas
com 0 uso dos medicamentos, pois quanto maior 0 consumo maior o custo do
medicamento para o hospital.

- Oscilacéo nas épocas de aquisicao (atraso no tempo de reposi¢ao);

- Variagao na qualidade, quando o Controle de Qualidade rejeita um lote;

- Remessas por parte do fornecedor, divergentes do solicitado.

A importancia do estoque minimo € a chave para o adequado
estabelecimento do ponto de pedido. De maneira utdpica o estoque minimo poderia
ser alto que jamais haveria, para todas as finalidades préticas, ocasido de falta de

material em estoque. Entretanto, desde que, em média, a quantidade de material
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representada pela margem de seguranca ndo seja usada e, portanto, torna-se
permanente no estoque, a armazenagem e 0s outros custos seriam elevados. E, ao
contrario, estabelecer uma margem de seguranca demasiada baixa acarretaria
custos de ruptura, que sao os custos de ndo possuir os materiais disponiveis quando
necessarios, isto €, a perda de vendas paralisacdo da producdo, despesas para
apressar entregas etc.

Segundo DIAS (1997), o estabelecimento de uma margem de seguranca ou
estoque minimo, é o risco que a companhia esta disposta a assumir com relagéo a
ocorréncia de falta de estoque. O estoque minimo pode ser determinado por meio
de:

- Fixacéo de determinada projecdo minima (projecao estimada do consumo)

- Célculo com base estatistica.

Nestes casos, parte-se do pressuposto de que deve ser atendida uma parte

do consumo, isto &, que seja alcancado o grau de atendimento adequado e definido.

Objetivos da gestao de estoques

Por gestédo de estoque entende-se o planejamento do estoque, seu controle e
sua retroalimentacao sobre o planejamento.

O planejamento consiste na determinagdo dos valores que o estoque tera
com o correr do tempo, bem como na determinacdo das datas de entrada e saida
dos materiais do estoque e na determinacdo dos pontos de pedido de material.

O controle consiste no registro dos dados reais, correspondentes aos
planejados.

A retroalimentacdo € a comparacao dos dados de controle com os dados do
planejamento, a fim de contatar seus desvios e determinar suas causas. Quando for
0 caso, a empresa deve corrigir o plano para torna-lo mais realista, fazendo com que
o planejamento e o controle sejam cada vez mais coincidentes.

Outra funcdo de extrema importancia no subsistema de controle,

acompanhamento, é a gestdo de estoque com aplicacédo da Curva ABC.

- Curva ABC
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O método ABC, também conhecido como curva de Pareto, segundo Novaes,
Magalhdes e Simonetti (2006) € um procedimento que visa separar 0s produtos em
grupos com caracteristicas semelhantes, em funcdo de seus valores e consumos, a
fim de proceder a um processo de gestdo apropriado a cada grupo. Este método
classifica os medicamentos ou materiais, segundo a sua importancia financeira,
como segue:

* Itens A: Itens de grande relevancia financeira representam em média, 20%
dos itens estocados e requerem 65% dos recursos financeiros na reposigao.

* Itens B: Itens de importancia financeira intermediaria representam em média
30% dos itens em estoque e requerem 25% dos recursos financeiros na reposicao.

* Itens C: Itens de pequena importancia financeira representam em média
50% dos itens em estoque e requerem 10% dos recursos financeiros na reposicao.

Para elaborar a curva ABC, é necessario ordenar os itens estocados em
ordem decrescente de valor (quantidade X valor unitario); totalizando o total de
gastos e em seguida devem-se calcular os seguintes percentuais:

* 65% do valor total de gastos;

» 25% do valor total de gastos e

» 10% do valor total de gastos;

Percebe-se que o nivel de informacéo que a curva ABC fornece possibilita ao
gestor de estoque a adocao das seguintes medidas: 0 acompanhamento sistematico
em curtos periodos (diario ou semanal) da movimentacdo dos itens A; o
acompanhamento dos itens B em periodos mensais ou trimestrais e o0
acompanhamento dos itens C em periodos semestral ou anual.

A andlise ABC é uma das formas mais usuais e de examinar estoques. Essa
analise consiste na verificacdo, em certo espaco de tempo, normalmente 6 meses ou
um ano, do consumo, em valor monetario ou quantidade, dos itens estocados, para

gue eles possam ser classificados em ordens decrescentes de importancia.
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Figura 2 — Gréfico da Curva ABC.

Portanto a Curva ABC € um recurso para identificar os itens mais importantes

a considerar, trabalha-se com “foco” nos melhores resultados possiveis.



3 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo apresentadas as informacgfes sobre os métodos utilizados
na pesquisa, englobando: o método da pesquisa, a coleta de dados, as etapas
metodoldgicas e os programas computacionais utilizados para desempenhar, da
melhor forma, o seu desenvolvimento.

O presente trabalho € uma pesquisa quantitativa, pois, segundo Malhotra
(2001), procura quantificar os dados e aplica alguma forma de analise estatistica.

A base de dados utilizada foi obtida junto ao almoxarifado da Farmécia do
Hospital Universitario de Santa Maria, RS, no periodo de janeiro de 2003 a
novembro de 2010. As observacoes referem-se ao custo de todos os medicamentos
e materiais utilizados no hospital. Optou-se em trabalhar com o custo dos
medicamentos que tiveram maior impacto no total gasto, no ano de 2010. Como nem
todos os itens contribuem de forma igual no custo total do periodo, a atencao deve
ser dada para os mais significativos. Logo, para calcular a representatividade de
cada item, foi multiplicado o consumo do periodo, por seu respectivo preco unitario.
Em seguida, listou-se em ordem decrescente de valor e calculou-se o percentual
relativo de cada item em relacdo ao custo total do estoque. Logo, optou-se em
trabalhar com o Imatinibe e a capecitabina que representaram cerca de 18% do
custo total em 2010, percentual bastante representativo quando comparado com o
percentual dos demais medicamentos e materiais.

Sera necessario realizar a modelagem linear aplicado ao custo dos
medicamentos Imatinibe e Capecitabina, utilizando a classe geral dos modelos
ARIMA e verificando a adequagdo dos modelos encontrados por meio da andlise
dos residuos, assim como selecionando aqueles que melhor representarem a série
em estudo por meio dos critérios de penalidades AIC (Critério de Informacdo Akaike)
e BIC (Critério de Informacé&o Bayesiano).

Encontrado o melhor modelo ARIMA, capaz de retratar as caracteristicas da
série em estudo e eliminada a autocorrelagdo das variaveis, passa-se ao exame dos
residuos para verificar a presenca da volatilidade nos mesmos e por meio do teste
multiplicadores de Lagrange (ML), verificar a existéncia de heterocedasticidade
condicional.

Caso seja verificada a presenca de volatilidade residual na variavel em
estudo, esses residuos serdo modelados utilizando a classe de modelos ARCH e

novamente serd investigada a adequacao do modelo via andlise dos residuos.
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Passos Metodoldgicos

Passo 1

Andlise grafica e descritiva das variaveis em nivel e testes de
estacionariedade. Inicialmente, o grafico da variavel original é tracado para se ter
idéia do seu comportamento. Conjuntamente com as estatisticas descritivas podera
ser observado o comportamento da variavel em estudo, tais como estacionariedade,

medidas de assimetria, curtose e normalidade.

Passo 2

Andlise das Funcdes de Autocorrelagcdo (FAC) e Autocorrelacdo Parcial
(FACP) conjuntamente a estatistica Ljung-Box com a finalidade de determinar o grau
de autocorrelacdo nas variaveis em estudo, para posteriormente encontrar modelos
concorrentes da classe geral ARIMA, servindo-se da metodologia Box e Jenkins
(1970), em que se procura um modelo que represente um ruido branco, isto €, que
tenha média zero, varidncia constante e ndo correlacionado. Dentre os modelos
encontrados seleciona-se 0 que apresentar um menor valor dos critérios

penalizadores AIC e BIC.

Passo 3

Para verificar a presenca de heterocedasticidade nos dados, sera utilizado o
teste do tipo multiplicador de Lagrange proposto por Engle (1982); a estatistica de
teste possui distribuicdo Qui-Quadrado. Assim, comparando-se o valor calculado
desta estatistica com a entrada apropriada de uma distribuicdo Qui-Quadrado, pode-
se testar a hipétese nula de ndo haver evidéncia de heterocedasticidade condicional.

Logo, foi aplicado o teste ARCH-LM nos residuos quadraticos do modelo
ARIMA encontrado com a finalidade de verificar se 0 mesmo possui
heterocedasticidade condicional e, se for o caso, necessita-se estimar um modelo

nao linear da classe ARCH.

Passo 4
Os modelos mais simples ndo consideravam o fato de a volatilidade variar

com o tempo. Engle (1982) desenvolveu um modelo denominado ARCH
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(Autoregressive Conditional Heterocedasticity) que considera ser a variancia
heterocedastica, ou seja, ndo é constante ao longo do tempo. Neste modelo, a
variancia condicional é uma funcéo linear do quadrado das observacfes passadas.
Portanto a modelagem ARCH, considera os efeitos da volatilidade conjuntamente
com os da média do processo analisado, logo nesta etapa buscou a estimacéo
conjunta para uma modelagem ARIMA-ARCH, bem como a andlise dos residuos
oriundos do modelo com a finalidade de verificar se 0s mesmos seguem um ruido
branco néo correlacionado e livre de heterocedasticidade residual.

Coleta dos
dados

Estatistica
Descritiva

!

Encontrar um
modelo matematico

'

Examinar os residuos
do Modelo
Encontrado

- Distribuicio “t*
Estimar modelos
ARCH
Distribuicao “N*
Examinar os

Residuos do Modelo
ARCH

!

Previsao

Figura 3 - Fluxograma dos passos metodoldgicos.

O fluxograma,apresentado na Figura 3, resume 0s passos metodoldgicos

descritas anteriormente.
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Para a realizacdo de todos os passos metodologicos, faz-se necesséario a
utilizacao de softwares, a fim de realizar os testes, analises, estimacao e modelagem
dos dados. Algumas andlises e graficos foram realizados por meio do software
Statistica versdo 7.0. O software EVIEWS 7.0 foi utilizado para realizar testes

estatisticos, graficos, analise das FAC e FACP e modelagem linear e néo linear.



4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta a analise e discussdo dos resultados mediante a
aplicacdo da metodologia proposta para os conjuntos de dados reais, referente ao
custo mensal de Imatinibe, mesilato 400mg e capecitabina 500mg, dois dos
principais medicamentos utilizados no Hospital Universitario de Santa Maria no
periodo de janeiro a novembro de 2010. Esses medicamentos foram analisados no
periodo de janeiro de 2003 a novembro de 2010, totalizando 95 observacgfes
mensais. Nesse capitulo, as analises para cada medicamento, serdo apresentadas
separadamente.

Na Tabela 1, pode-se observar que foram utilizados 15.990 comprimidos de
Imatinibe no periodo de janeiro a novembro de 2010, totalizando um custo de R$
2.211.097,02, do total de gastos com medicamentos e materiais representa
aproximadamente 14% do custo total que foi de R$ 16.014.060,51. Observa-se que
em relacdo a Capecitabina 500mg, foram utilizados 41.760 comprimidos no mesmo
periodo, gerando um custo de R$ 613.872,00 que representa certa de 4% do custo

total do periodo.

Tabela 1 — Quantidade total, custo unitario, custo total, percentual e percentual

acumulado de Imatinibe, mesilato 400mg e Capecitabina 500mg.

o Quantidade | Custo Custo L %
Descrigéo Produto o %
Total Unitario Total Acumulado

Imatinibe, mesilato,
400mg, comprimido 15.990 R$ 138,28 | R$ 2.211.097,20 | 13,81% | 13,81%

revestido

Capecitabina, 500mg,
o 41.760 R$ 14,70 | R$613.872,00 | 3,83% | 17,64%
comprimido

1; % em relacao ao custo total do HUSM

Observa-se que o custo de imatinibe e capecitabina, no periodo de janeiro a
novembro de 2010, representa cerca de 18% do custo total com medicamentos,
materiais e dietas. Neste trabalho, foram utilizados estes medicamentos que

apresentaram grande representatividade em relacdo aos demais custos, uma vez
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gue os outros medicamentos e materiais apresentaram um percentual inferior a 2%
cada, o que torna a Imatinibe e a Capecitabina representativos.
Primeiramente, abordara a pesquisa para a Imatinibe, mesilato 400mg, e

posteriormente para a capecitabina 500 mg.

4.1 Imatinibe

Segundo o Dr. Jacques Tabocof, médico hematologista nos hospitais Sirio-
Libanés e Albert Einstein, um dos maiores avang¢os que ocorreram nos ultimos anos,
foi o surgimento dos medicamentos administrados via oral para tratar a leucemia
mieldide cronica (LMC), doenca incurdvel e para qual, no caso de pacientes jovens,
0 Unico tratamento era o transplante alogénico com seus riscos e problemas.

Neste contexto, surgiu no ambito terapéutico da LMC o Mesilato de Imatinibe,
cujo nome comercial € Glivec, que tem por principio basico na patogénise da
proteina anémala, agindo diretamente na patogénese dessa leucemia, funcionando
de maneira eficaz e com poucos efeitos colaterais, uma vez que atinge apenas as
células doentes.

Segundo DRUKER (2003), a imatinibe € um medicamento de uso continuo
para o tratamento de leucemia e que na maioria dos casos exige internacao
hospitalar além de apresentar um alto custo. Logo, foi analisada a série do custo
mensal de imatinibe com a finalidade de encontrar um modelo matematico, que seja
capaz de representar a série em estudo. Nesse contexto, aplicou-se uma
modelagem mista ARIMA-ARCH nos residuos do modelo ARIMA, com o objetivo de
verificar a persisténcia ou ndo da volatilidade, uma vez presente na série.

Para conhecer o comportamento da varidvel no decorrer do periodo
analisado, realizou-se uma analise descritiva cujos resultados encontram-se na
Tabela 2.
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Tabela 2 — Estatistica descritiva do custo mensal (em R$) de Imatinibe no periodo de
janeiro de 2003 a novembro de 2010, no HUSM.

Estatisticas Imatinibe, 500 mg
Média 159.445,60
Mediana 145.194,00
Desvio Padrao 116.432,70
Coeficiente de Variagao CV (%) |73,02
Minimo 0,00
Maximo 509.400,00

C.V.: coeficiente de variacdo de Pearson

Com base na Tabela 2, verificou-se, pelo coeficiente de variacdo, que a média
da variavel é considerada pouco representativa, pois o valor expresso em percentual
€ superior a 50%, além disso, existe uma grande dispersao dos dados, devido a
diferenga entre o valor maximo e minimo. Salienta-se que o custo minimo de
imatinibe foi de R$ 0,00, pois em determinados meses ndo houve movimentacao
deste medicamento na farmacia do HUSM. Além disso, distribuicdo pode ser
classificada como assimétrica positiva, devido o valor da mediana ser menor que 0
da média.

A Figura 4 mostra 0 comportamento da série original do custo mensal de

Imatinibe.

600000

500000 [

300000 f

200000 F

100000

-100000

0 1I0 2IO 3IO 40 5IO 6IO 7I0 8IO 9I0 100
Figura 4 — Série do custo mensal de Imatinibe no periodo de Janeiro de 2003 a
Novembro de 2010.

Avaliando a Figura 4, observa-se que a série possui uma grande

variabilidade, e aparentemente ndo apresenta um comportamento estacionario em
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relacdo a média, além de apresentar alguns outliers. Para verificar estatisticamente a
ndo estacionariedade da série do custo mensal de imatinibe, utilizou-se o teste
aumentado de Dickey e Fuller (1979) conjuntamente com as estatisticas Ljung —
Box.

Por meio da construcdo de correlogramas, apresentados na Figura 5,
conhecidos por FAC e FACP, se observa a ndo estacionariedade da série bem como

as estatisticas de Ljung — Box.

Autocorrelagio  Autocorrelagdio Parcial FAC FACP Q(K) p-valor

0.337 0337 11145 0.0MM
0.424 0350 28.967 0.000
0401 0.244 45078 0.000
0.510 0339 71.376 0.000
0462 0.246 93256 0.000
0.334 -0.013 10480 0.000
0.394 0.041 121.08 0.000
0.345 -0.041 133.65 0.000
0.390 0.022 14995 0.000
10 0.347 0.049 16297 0.000
11 0220 -0.154 168.28 0.000
12 0313 -0.005 17919 0.000
m 13 02369 0157 19452 0.000
O 14 0228 -0.087 20042 0.000
I 15 0241 0.004 20711 0.000

Hgupl
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= =
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Figura 5 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box — Q(K) e p-valor da série original

do custo mensal de imatinibe.

O gréafico da Figura 5 evidéncia a presenca de autocorrelacdo para os 15
primeiros lags, uma vez que o0s p-valores sdo todos menores que o nivel de
significancia de 5%. Portanto pela estatistica de Ljung-Box tem-se que a série do
custo de imatinibe em nivel € ndo estacionaria, o que foi ao encontro do teste ADF,
gue apresentou um p-valor igual a 0,5133, superior ao nivel de significancia adotado,
isto é rejeita-se a hipdtese de que a série possui raiz unitaria.

Para aplicar a metodologia proposta por Box e Jenkins (1970) é necessario
gue a série seja estacionaria, por esse motivo aplicou-se uma diferenca na série do
custo mensal do medicamento imatinibe. Para a série diferenciada o teste ADF
apresentou um p-valor de 0,0000, o qual € menor que o nivel de significancia

adotado, isto é aceita-se a hipétese de estacionariedade.
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Na Figura 6, observa-se a série original e diferenciada do custo mensal de

imatinibe, no periodo de janeiro de 2003 a dezembro de 2010.
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Figura 6 — Série original e série diferenciada do custo mensal de Imatinibe no

periodo analisado.

4.2 ldentificagdo de modelos ARIMA concorrentes e estimacéo de parametros.

Uma vez que, comprovou-se a autocorrelacdo existente na série do custo
mensal de imatinibe, deve-se buscar um modelo matematico capaz de eliminar a
autocorrelacdo serial e gerar previsbes para média condicional e, a partir dos
residuos do modelo encontrado, verificar se existe variancia condicional, se isto
ocorrer utiliza-se a modelagem ARCH com a finalidade de verificar a persisténcia da
volatilidade nos dados.

Para a série do custo de Imatinibe buscaram-se uma variedade de modelos
ARIMA concorrentes, candidatos para representar a série em estudo. Tais modelos
foram testados e avaliados segundo a quantidade de parametros significativos e as

estatisticas AIC e BIC.
Na Tabela 3 encontram-se os modelos concorrentes para a série do custo

mensal de imatinibe.
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Tabela 3 — Estimacdo dos parametros dos modelos ARIMA concorrentes, critérios

AIC e BIC do custo mensal de Imatinibe.

Significancia
Parametros
Modelos _ dos AIC BIC
estimados
parametros
ARIMA(1,1,0) $,=-0,5709 0,0000 26,0822 26,1094
$,=-0,7767 0,0000
ARIMA(2,1,0) 25,9771126,0320

.= -0,3601 0,0004
0= -0,2277 0,0557
ARIMA(1,1,1) 25,7882 25,8027
©,=-0,8027 0,0000

ARIMA(0,1,1) ©,=-0,8552 0,0000 25,7573 25,7843

Entre os quatro modelos concorrentes obtidos, o melhor modelo ajustado para
0 custo mensal de imatinibe € o ARIMA (0,1,1), esse modelo foi escolhido mediante

os critérios penalizadores AIC e BIC.

4.3 Verificagdo da presenca de heterocedasticidade condicional no modelo
ARIMA(0,1,1)

Antes de aplicar o teste ARCH-LM, nos residuos quadraticos do modelo
encontrado, com o intuito de verificar a presenca de heterocedasticidade condicional
na seérie residual do modelo ARIMA(0,1,1), pode-se observar algumas estatisticas
descritivas basicas, tais como assimetria e curtose, que podem revelar sinais de
heterocedasticidade, isto é indicar a ndo homogeneidade na variancia no decorrer
do periodo analisado. Na Figura 7, encontram-se a distribuicdo e a estatistica
descritiva mencionadas para os residuos do modelo ARIMA(0,1,1) do custo mensal

de Imatinibe.
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Figura 7 — Histograma e estatistica descritiva dos residuos do modelo ARIMA (0,1,1)

do custo mensal de Imatinibe.

Analisando a Figura 7, percebe-se que existem indicios de que a série

residual ndo apresenta distribuicdo normal, visto que a curtose € de 4,3338,

assumindo uma distribuicdo platicurtica. Para comprovar essa hipotese, realizou-se

o teste de Jarque-Bera, para o qual se encontrou um p-valor de 0,0001 que é inferior

ao nivel de significancia de 5%, isto é a estatistica Jarque-Bera rejeita a hipotese

nula de normalidade dos residuos do custo mensal de Imatinibe.

Na Figura 8, pode-se observar o comportamento temporal dos residuos do

modelo ARIMA (0,1,1) do custo mensal de Imatinibe 400 mg.
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Figura 8 — Seérie residual do modelo ARIMA (0,1,1).

Observa-se na Figura 8, que 0 processo € estacionario, apresentando em
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determinados periodos altas volatilidades. Segundo Engle (1982), periodos de
variagdo referem-se a existéncia de dependéncia na variancia condicional da série.
Na Figura 9, observa-se a existéncia de dependéncia na variancia condicional
da série dos residuos quadraticos do modelo ARIMA (0,1,1). Segundo Enders
(1995), as funcdes de autocorrelacdo, FAC, e de autocorrelacdo parcial, FACP,
devem sugerir se a série é heterocedastica, da mesma maneira que dao uma idéia

das ordens p e g de um modelo ARMA.

Autocorrelagdo  pytocorrelagio Parcial FAC FACP  Q(K) p-valor

O -0120 -0120 1.3732

0220 0209 6.0901

-0.080 -0.036 67129 0.010
0305 0263 15924 0.000
-0.067 0003 16377 0.001
0213 0117 20966 0.000
0.026 0099 21.035 0.001
-0.033 0174 21146 0.002
-0.007 -0.014 21151 0.004
10 0.054 -0.004 21.464 0.006

I
I
I

] 11 0211 0218 26275 0.002
I
I
I
I

I
]
I

|
i |
=
|
|
|

[

N R

B
W00 = I e L B

=T

O

12 -0.156 -0123 28926 0.001
13 0110 0014 30264 0.001
14 -0.070 0012 30819 0.002
15 -0.017 -0187 30850 0.004

10
I
IO
I

| ]

Figura 9 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box — Q(K) e p-valor da série dos

residuos do modelo ARIMA (0,1,1) do custo mensal de imatinibe.

Para testar estatisticamente a presenca de heterocedasticidade condicional,
aplicou-se o teste de hipotese LM de Engle (1982). De acordo com este teste
obteve-se um p-valor para os 15 primeiros coeficientes de autocorrelacéo de 0,0482,
logo a hipétese de homocedasticidade € rejeitada ao nivel de 5%. Fato observado
na Figura 7, no qual o modelo ARIMA(0,1,1) n&o segue distribuicdo normal devido a
presenca de heterocedasticidade nos residuos do modelo.

Portanto, constatada a presenca de heterocedasticidade condicional, justifica-
se a utilizacdo de um modelo ndo linear da familia ARCH para modelar a volatilidade

presente nos residuos do modelo ARIMA(0,1,1).

4.4 Estimacdo do modelo misto ARIMA-ARCH
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Foi verificado, por meio do teste ARCH-LM, que a série do custo de imatinibe
possui uma tendéncia nao-linear que pode ser explicada pela mudanca na
volatilidade e a existéncia de alto nivel de curtose em sua distribuicdo. Portanto,
como nem sempre a estimacdo conjunta do modelo ARIMA-ARCH segue uma
distribuicdo normal, segundo MORAIS e PORTUGAL (1999), faz-se necessario
verificar se o0 modelo ARIMA-ARCH segue a distribuicdo normal (gausseana) ou a
distribuicao t de Student.

Na Tabela 4 tem-se o modelo misto ARIMA-ARCH para a variavel custo
mensal de Imatinibe, pelo qual foram estimadas equacdes para a média e variancia
condicionais.

Os modelos ARIMA-ARCH, foram gerados, primeiramente com distribuicao
normal, isto € Gausseana e posteriormente para a distribuicdo t-Student a fim de

verificar qual a distribuicdo que melhor representam a série em estudo.

Tabela 4 — Estimacdo dos coeficientes, erro-padrdo, estatistica z e p-valor do
modelo ARIMA-ARCH do custo mensal de Imatinibe, com distribuicdo gaussiana.
METODO : ARIMA- ARCH - DISTRIBUIQAO NORMAL

Equacéao para a média condicional

Coeficiente| Erro-Padrdo | EstatisticaZ | p-valor

o(1) -0,926 0,001 -998,920 0,000
Equacéao para a variancia condicional

C 0,002 0,002 7,720 0,000

e’ () 0,115 0,017 -6,446 0,000

O modelo para a volatilidade do custo mensal de Imatinibe € um ARCH(1). Como a
soma dos parametros é inferior a 1, assegura que a variancia condicional é
estacionaria. Observa-se também que o valor de a, parametro do ARCH(1), € baixo,
significando que, ap6s um curto periodo de tempo a variancia da série devera
convergir a média histérica, isto é existe pouca persisténcia nos dados e com o

passar do tempo o custo de Imatinibe tende a se aproximar da média.
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Na Tabela 5, pode-se observar o modelo ARIMA(O,1,1)-ARCH(1) com
distribuicdo t de Student.

Tabela 5 — Estimacdo dos coeficientes, erro-padrdo, estatistica z e p-valor do

modelo ARIMA-ARCH do custo mensal de Imatinibe, com distribuicdo t de Student.

METODO : ARIMA- ARCH - DISTRIBUICAO t DE STUDENT

Equacao para a média condicional

Coeficiente| Erro-Padrdo | EstatisticaZ | p-valor

o(1) -0,928 0,0162 -56,599 0,000
Equacéao para a variancia condicional

C 0,178 2,466 0,726 0,468

e (1) 0,174 0,247 -0,722 0,470

Observa-se na Tabela 5, que o modelo ARIMA(0,1,1)-ARCH(1) com
distribuicdo t de Student, ndo apresentou parametros significativos quando
comparados com o modelo ARIMA(0,1,1)-ARCH(1) com distribuicdo Gausseana,
logo opta-se pelo modelo com distribuicdo normal.

Nota-se que o modelo misto encontrado apresentou um baixo valor para o
parametro a (0,115), indicando que a volatilidade existente na série tende a retornar
rapidamente para o patamar normal. Logo a variacdo ocasionada pelo baixo ou alto
custo, tende a retornar mais rapidamente para a sua média histérica de volatilidade,
com isso o gestor de estoque pode ter uma melhor planejamento.

Para verificar a possivel existéncia de alguma heterocedasticidade
condicional nos residuos do modelo misto ARIMA(0,1,1)-ARCH(1), realizou-se o
teste ARCH-LM, o qual aceitou a hipdtese nula de auséncia de efeito ARCH, uma
vez que o p-valor para os 15 primeiros coeficientes de autocorrelacdo foi de 0,5761,

0 qual é superior ao nivel de significancia de 5%.
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Figura 10 — Histograma e estatistica descritiva dos residuos do modelo
ARIMA(0,1,1)-ARCH(1) do custo mensal de imatinibe.

Na Figura 10, tem-se a distribuicdo dos residuos do modelo ARIMA(O,1,1)-
ARCHY(1) e pode-se observar que os residuos apresentam distribuicdo normal, visto
que a curtose € aproximadamente trés e a assimetria aproximadamente zero.
Observando o valor da estatistica de Jarque-Bera com o respectivo p-valor, conclui-
se que a estatistica aceita a hipétese de normalidade para a série residual do
modelo conjunto do custo de imatinibe.

Na Figura 11 apresentam-se os valores originais, os valores estimados e 0s

residuos para a série do custo mensal de imatinibe.
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Figura 11 — Valores originais, valores estimados e os residuos do modelo
ARIMA(0,1,1) - ARCH(2).
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O modelo misto, ARIMA(0,1,1)-ARCH(1), encontrado para a série do custo de

imatinibe foi estimado com 95 observagfes mensais e possui uma componente

ARIMA(0,1,1) que proporciona conhecer a previsdo para o nivel da série e outra que

ajuda a determinar as flutuagcbes (ARCH(1)) na série analisada. Logo as previsdes

para a média do custo mensal do medicamento Imatinibe, apresentadas na Tabela

6, ocorrem da observacdo 96 até 101, correspondendo aos periodos de dezembro

de 2010 a maio de 2011 respectivamente.

Tabela 6 — Periodo, valores reais, valores previstos e erro de previsdo do custo

mensal de Imatinibe.

Periodo Valores reais Valores previstos Erro de previsao
dez/10 223.624,5 222.903,2 92.913,3
jan/11 156.892,5 166.970,3 92.954,7
fev/11 125.514,0 145.615,0 95.842,1
mar/11 119.238,3 170.340,0 97.640,1
abr/11 0,00 208.501,0 99.612,3
mai/ll 6.275,70 208.452,8 101.499,0

A partir do modelo misto ARIMA(0,1,1)-ARCH(1), mostra-se na Figura 12 a sua

volatilidade condicional.
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Figura 12 — Volatilidade condicional do modelo misto ARIMA(0,1,1)-ARCH(1).
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Segundo FONSECA (2009) cancerologista e preside a Sociedade Brasileira
de Cancerologia, 0 nUmero de pacientes que usam imatinibe vem se avolumando, o
que torna extremamente oneroso para o sistema, a tal ponto que em 2007 o gasto
do Ministério com essa medicacao totalizou R$ 203 milhdes, ou seja, 19,8% de todo
0 custo do SUS com quimioterapia.

Analisando o gréafico da volatilidade condicional, percebem-se intervalos de
tempo com uma alta variabilidade, principalmente no ano de 2007. Esse fato vai ao
encontro do que foi mencionado por Fonseca (2009), pois até o ano de 2006 o custo
de imatinibe apresentou pouca variacdo e no ano de 2007 passou a ser utilizado
como quimioterapico de primeira escolha para pacientes com leucemia mielGide
cronica recém-diagnosticado, pois leva a respostas duradouras, com alta sobrevida
livre de progresséo (DOBBIN E GADELHA, 2002).

Outros fatores que podem influenciar na variacao da volatilidade condicional &
entre outros, o aumento ou reducdo de dose nos pacientes que fazem uso da
medicacdo, pacientes em uso de hidroxi-uréia para tratar a leucemia e com a
progressdo da doenca (mudanca da fase cronica para acelerada ou blastica)
passam a fazer uso do quimioterapico imatinibe e diagndsticos novos de LMC
podem alternar a volatilidade do custo da medicag&o.

Conclui-se que ha pequena instabilidade no custo do quimioterapico imatinibe
nos préximos periodos e segundo Bollerslev (1986), isto € devido o coeficiente do
modelo ARCH (1) ser muito pequeno embora ele seja significativo, torna a
volatilidade pouco persistente, isto €, ndo se propagando pro longos periodos de
tempo subsequentes.

Além disso, o niumero de pacientes que usam o0 quimioterapico imatinibe vem
crescendo ao longo do tempo, 0 que torna oneroso para as contas publicas. Em
vista disso, é de fundamental importancia que se tenha um planejamento em cima
da quantidade a ser comprada, pois existe um risco de desabastecimento, fato
indesejavel para o sistema de abastecimento de servigcos de saude. Logo, pode-se
ter uma gestdo de estoque baseado no modelo matemético ARIMA (0,1,1) -
ARCH(1) que propicia uma estimacgao conjunta para a média e variancia condicional

do preco de imatinibe, que apresentou em 2010 uma grande relevancia financeira.

4.5 Capecitabina
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Com o objetivo de conhecer o comportamento da varidvel no decorrer do
periodo analisado realizou-se uma andlise descritiva do custo mensal de
capecitabina, no periodo de janeiro de 2003 a novembro de 2010. Na Tabela 7,
apresentam-se algumas estatisticas descritivas do custo mensal de capecitabina
utilizados no HUSM.

Tabela 7 — Estatistica descritiva do custo mensal de Capecitabina no periodo de

janeiro de 2003 a novembro de 2010, no HUSM.

Estatisticas Capecitabina, 500 mg
Média 29.607,87
Mediana 24.288,00
Desvio Padréao 20.985,48
Coeficiente de Variacédo CV (%) 70,88
Minimo 0,00
Maximo 88.200,00

C.V.: coeficiente de variagao de Pearson

Analisando a Tabela 7, verificou-se, pelo coeficiente de variagdo, que a meédia
da variavel é considerada pouco representativa, visto que esse valor expresso em
percentual € superior a 50%. Percebe-se, também, que o custo meédio de
capecitabina 500 mg possui uma distribuicdo assimétrica positiva, uma vez que a
média mostra-se maior que a mediana. Existe uma grande amplitude de
variabilidade do custo mensal de capecitabina 500 mg no decorrer do periodo, uma
vez que o valor minimo € de zero e o valor maximo é de 88.200,00, mostrando uma
alta amplitude. Analogamente, a andlise do custo de imatinibe, salienta-se que o
custo minimo de capecitabina foi de R$ 0,00, pois em determinados meses néo
houve movimentacéo deste medicamento na farmacia do HUSM.

Na Figura 13, mostra-se o comportamento da série original do custo mensal
de capecitabina, 500mg. Avaliando a Figura, observa-se que a Série possui certa
variabilidade, e, aparentemente ndo apresenta um comportamento estacionario em

relagdo a média.
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Figura 13 — Série do custo mensal de capecitabina no periodo analisado.

Uma analise importante a ser feita na identificacdo da estacionariedade € a

analise dos correlogramas, que pode ser observada na Figura 14.

Autocorrelagdo  Autocorrelagio Parcial FAC FACP  Q(K) p-valor

0422 0422 1749858 0.000
0.443 0322 36935 0.000
0.498 0319 61762 0.000
0.529 0304 901458 0.000
0.356 -0.024 10313 0.000
0.463 0139 12535 0.000
0367 -0.046 13946 0.000
0.408 0072 157.07 0.000
0374 0052 17208 0.000
10 0334 -0.052 18420 0.000
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Figura 14 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box — Q(K) e p-valor da série original

do custo mensal de capecitabina.

Na Figura 14 encontram-se a FAC e a FACP, em conjunto com as estatisticas
Ljung-Box, que evidenciam a presenca de autocorrelagcdo para os 15 primeiros
coeficientes de autocorrelacdo, uma vez que os p-valores sdo menores que 0 nivel
de significancia de 5%. Sendo assim, pode-se afirmar que a série ndo é estacionaria.

Para comprovar estatisticamente a ndo estacionariedade da série do custo
mensal de capecitabina 500 mg utilizada no HUSM, aplicou-se o teste ADF, o qual
apresentou para a série original um p-valor de 0,7583 e a estatistica calculada de -
0,9781, o p-valor excedeu o nivel de significancia de 5%, isto €, neste caso aceita-

se a hipétese nula, admitindo a existéncia de raiz unitaria.
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Nota-se que os dados originais do custo de capecitabina 500 mg sé&o
autocorrelacionados, em vista disso, busca-se um modelo matematico que seja
capaz de eliminar a autocorrelacdo serial. Analisando o correlograma da Figura 12,
pode-se ter uma idéia em relacdo a ordem do modelo, com isso buscou-se uma
variedade de modelos ARIMA candidatos para ajustar a série do custo de
capecitabina. Para tornar a série do custo mensal de capecitabina estacionaria, a fim
de encontrar um modelo matematico que elimine a autocorrelacdo, deve-se aplicar
uma diferenca nos dados originais. Na Figura 15 tem-se a série original e a série

diferenciada do custo mensal de capecitabina 500 mg.
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Figura 15 — Série original e série diferenciada do custo mensal de capecitabina no
periodo analisado.

Aplicando o teste ADF, na série diferenciada pode-se comprovar a
estacionariedade da série uma vez que o p-valor encontrado foi de 0,001, o qual é
inferior ao nivel de significancia de 5%, isto é rejeita-se a hipotese nula, admitindo

gue a série é estacionaria.

4.6 ldentificacdo de modelos ARIMA concorrentes e estimacao de parametros.

Identificada anteriormente a autocorrelacdo presente na série do custo
mensal de capecitabina 500 mg pretende-se buscar um modelo matematico capaz
de representar corretamente o processo gerador de cada série. Para isso foram
estimados quatro modelos concorrentes e escolheu-se o modelo que obteve melhor
valor para o Critério de Informacdo de Akaike (AIC) e para o Critério Bayesiano de

Schwarz (BIC), os quais levam em consideracdo o numero de parametros do modelo
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isto é o principio da parcimonia.

Os modelos ARIMA concorrentes para o custo mensal de capecitabina 500
mg consumida no HUSM encontram-se na Tabela 8, pode-se dizer que todos 0s
modelos concorrentes apresentados formam um ruido branco e sao significativos ao

nivel de significancia de 5%.

Tabela 8 — Estimacdo dos parametros dos modelos ARIMA concorrentes, critérios

AIC e BIC do custo mensal de Capecitabina.

Parametros Significancia dos
Modelos _ AIC BIC

estimados parametros

ARIMA(1,1,0) ¢,=-0,5654 0,0000 22,2262 | 22,2806
¢,=-0,8628 0,0000

ARIMA(2,1,0) 22,5883 (22,6155
$o=-0,5243 0,0000

ARIMA(0,1,1) ©,=-0,8540 0,0000 22,3787 22,4335
©,=-0,9786 0,0000

ARIMA(0,1,2) 22,2983 (22,3524
0,=-0,2962 0,0000

Com base nos modelos concorrentes obtidos, o melhor modelo ajustado para
0 custo mensal de capecitabina 500 mg € o ARIMA(1,1,0), determinado pelos

critérios penalizadores AIC e BIC.

4.7 Verificacdo da presenca de heterocedasticidade condicional

Encontrado o modelo matematico que eliminou a autocorrelagdo serial da
série € necessario aplicar o teste ARCH-LM nos residuos quadraticos do modelo
ARIMA(1,1,0) a fim de verificar a presenca de heterocedasticidade condicional.

Antes de aplicar o teste ARCH-LM podem-se analisar as principais estruturas
estatisticas dos residuos apresentada na Figura 16.

A Figura 16 mostra a distribuicdo dos residuos do modelo ARIMA(1,1,0), e
pela inspecédo visual da figura, constata-se que ha indicios de que a série residual

nao apresenta distribuicdo normal, visto que sua curtose € 7,0457, assumindo uma
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distribuicdo leptocdrtica.
Observando o valor da estatistica de Jarque-Bera, na Figura 16, e seu
respectivo p-valor, conclui-se que a estatistica de Jarque-Bera rejeita a hipétese de

normalidade para a série residual do custo de capecitabina.

20

1 Média 73.69096

164 Mediana -433.5291
Maximo 47740.88

Minimo -88200.00

12 | o Desvio Padrdo 19338.57
Assimetria -0.856951

M Curtose 7.045785

Jarque-Bera 74.81011
Probability 0.000000

0 'D' T T T T 7 m T 1 T |
-75000 -50000 -25000 0 25000 50000
Figura 16 — Histograma e estatistica descritiva dos residuos do modelo

ARIMA(1,1,0) do custo mensal de capecitabina.

Portanto, esse resultado condiz com o que foi indicado pela curtose da série.
Logo assegura-se que a série residual rejeita a hipétese de normalidade, isto €, os
residuos ndo sdo normais.

Logo, o modelo matematico encontrado eliminou a autocorrelacdo serial
existente na série, isto é, ruido branco. Porém como os residuos ndo seguem uma
distribuicdo normal, tem-se um indicio de heterocedasticidade nos residuos do
modelo ARIMA(1,1,0).

Na Figura 17, pode-se visualizar o comportamento temporal dos residuos do

modelo ARIMA(1,1,0) para o custo mensal de capecitabina 500mg.
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Figura 17 — Série residual do modelo ARIMA (1,1,0).
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Pela inspecdo grafica da Figura 17, determina-se que o0 processo €

estacionario, porém apresentam, em certos periodos, altas volatilidades, enquanto

que, em outros constam, comparativamente, baixas volatilidades. Isso se refere a

existéncia de dependéncia na variancia condicional da série.

De acordo com Enders (1995), uma forma de detectar a presenca de

heterocedasticidade condicional auto-regressiva, ou seja, efeito ARCH pode ser por

meio da analise da funcdo de autocorrelacdo e da funcéo de autocorrelagédo parcial

dos residuos quadraticos. Portanto ao analisar a Figura 18, evidencia-se a existéncia

de dependéncia na variancia condicional da série nos residuos quadraticos do

modelo ARIMA(L,1,0).
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Figura 18 — Correlograma, estatistica de Ljung-Box Q(K) e p-valor da série dos

residuos quadraticos do modelo ARIMA (1,1,0) do custo mensal de Capecitabina.
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Um teste mais robusto para se detectar a heterocedasticidade é o teste LM de
Engle (1982), cuja hipotese nula é de residuos homocedasticos. De acordo com este
teste, obteve-se um p-valor, para os 15 primeiros lags, de 0,0014, onde a hipoGtese
nula é rejeitada ao nivel de 1%. Optou-se por considerar que o teste corrobora a
analise com base na FAC e FACP dos residuos quadraticos, posto que, nas
primeiras defasagens, observa-se a rejeicdo da hipotese nula, o que evidéncia a

ocorréncia de residuos heterocedasticos.

4.8 Estimacédo do modelo misto ARIMA-ARCH

Como foi estimado um modelo matematico por meio de um modelo ARIMA,
serd empregado um modelo misto denominado de ARIMA-ARCH, visto que o0s
residuos do modelo ARIMA(1,1,0) apresentam heterocedasticidade. Com isso,
justifica-se a utilizacdo de uma estimacado mista dos parametros do modelo linear
(ARIMA) e nao linear (ARCH).

Optou-se em estimar um modelo ARCH com distribuicdo gaussiana (normal)
e outro com distribuicdo t-Student, uma vez que nem toda a estimacéo conjunta do
modelo ARIMA-ARCH segue uma distribuicdo normal.

Na Tabela 9, apresenta o0 modelo misto ARIMA-ARCH para a variavel custo
mensal de capecitabina 500 mg, pelo qual foram estimadas para a média e variancia

condicional.

Tabela 9 — Estimacdo dos coeficientes, erro-padrdo, estatistica z e p-valor do
modelo ARIMA-ARCH do custo mensal de capecitabina com distribuicdo gaussiana.

METODO: ARIMA - ARCH- DISTRIBUICAO NORMAL

Equacao para a média condicional

Coeficiente Erro-Padrao Estatistica Z | p-valor

¢ (1) -0,727 0,066 -10,916 0,000

Equacéao para a variancia condicional
C 0,035 0,002 3,767 0,000

e’ (D) 0,812 0,282 2,874 0,004
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O modelo para a volatilidade do custo de capecitabina é descrito como um
ARIMA(1,1,0)-ARCH(1), distribuicao normal, apresentando parametros
estatisticamente significativos e 0s seguintes valores para os critérios penalizadores,
AIC = 22,062 e BIC = 22,044. Constata-se que a soma dos parametros é menor que
um, assegurando que a variancia condicional seja positiva e estacionaria.

Na Tabela 10, pode-se observar o modelo ARCH com distribuicdo t de
Student.

Tabela 10 — Estimagédo dos coeficientes, erro-padrdo, estatistica z e p-valor do
modelo ARIMA-ARCH do custo mensal de capecitabina com distribuicdo t de
Student.

METODO : ARIMA- ARCH- DISTRIBUICAO T DE STUDENT

Equacéao para a média condicional

Coeficiente Erro-Padrao Estatistica Z p-valor

¢ (1) -0,728 0,669 -10,522 0,0000
Equacéao para a variancia condicional

C 0,088 2,999 3,546 0,004

e () 0,814 0,308 2,637 0,008

O modelo para a volatilidade do custo de capecitabina, com distribuicdo t de
Student é descrito como um ARIMA(1,1,0)-ARCH(1), apresentando parametros
estatisticamente significativos e 0s seguintes valores para os critérios penalizadores,
AIC = 22,881 e BIC = 22,923. Constata-se que a soma dos parametros € menor que
um, assegurando que a variancia condicional seja positiva e estacionaria.

Os modelos utilizados foram comparados em relacdo aos critérios de
comparacao estatisticos, Akaike e Schwarz. Portanto o modelo com distribuicdo
gausseana apresentou melhor desempenho do que o modelo com distribuicdo t-
Student uma vez que os valores dos critérios penalizadores AIC e BIC encontrados
para o modelo gaussiano foram menores em relacdo ao modelo com distribuicéo t-
Student.

Observa-se que o valor de alfa, parametro do ARCH(1), é razoavelmente

préximo de um, igual a 0,812, significa que, o custo de capecitabina no periodo
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anterior tem forte influencia no préximo periodo. Segundo Engle (1982), sendo o
parametro do modelo ARCH (1) proximo de 1, indica certa persisténcia da
volatilidade na série do custo de capecitabina.

Para verificar a possivel existéncia de alguma heterocedasticidade
condicional nos residuos do modelo misto, realizou-se, o teste ARCH-LM, o qual
apresentou um p-valor de 0,5788, para os 15 primeiros lags, aceitando-se a hipétese
nula de auséncia de efeitos ARCH.

Pela inspecéo visual da Figura 19, constata-se que a série residual do modelo
ARIMA(1,1,0)-ARCH(1) apresenta distribuicdo normal, visto que a curtose é 2,84 e a
assimetria € proxima de zero. O que pode ser comprovado pelo teste de
normalidade de Jarque-Bera que apresentou um p-valor superior ao nivel de

significancia de 5%.
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1 Jarque-Bera  0.151017

p-valor 0.927272
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Figura 19 - Histograma e estatistica descritiva dos residuos do modelo
ARIMA(1,1,0)-ARCH(1) do custo mensal de capecitabina.

Tanto o modelo ARIMA(1,1,0) como o modelo misto ARIMA(1,1,0) - ARCH(1)

foram estimados com 95 observacdes.
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Figura 20 — Valores originais, valores estimados e os residuos do modelo
ARIMA(1,1,0)-ARCH(1).

A Figura 20 mostra os valores originais, os valores estimados e os residuos
para a série do custo de capecitabina e a Tabela 10 apresenta o periodo, os valores
previstos, os valores originais e o erro de previsdo, considerando o modelo misto

estimado.

Tabela 11 — Periodo, valores reais, valores previstos e erro de previsdo para o custo

mensal de capecitabina.

Periodo Valores Reais Valores previstos Erro de previsao
dez/10 49.694,00 49.868,41 19.238,03
jan/11 69.676,80 56.522,83 20.976,30
fev/11 80.678,40 79.990,78 25.506,25
mar/11 55.008,00 54.772,20 27.790,44
abr/11 55.008,00 55.565,89 30.680,59
mai/ll 45.840;00 55.565,89 32.903,25

Analisando a Tabela 11, pode-se dizer que o modelo matematico estimado,
ARIMA(1,1,0) — ARCH(1), cuja a componente ARIMA (1,1,0) é utilizada para prever

a média do custo mensal de capecitabina, apresentou uma boa previsdo se

comparada com os valores reais do custo de capecitabina no periodo. Uma das
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7

vantagens de utilizar modelos mistos estimados conjuntamente é o fato de
apresentar parametros mais fidedignos do que o ARIMA puro.

A partir do modelo misto ARIMA(1,1,0) - ARCH(1), mostra-se na Figura 21 a
sua volatilidade condicional. Analisando o gréafico da volatilidade condicional, pode-
se observar que o modelo matematico misto retratou bem os periodos de volatilidade
presentes na série residual do modelo ARIMA(1,1,0), o qual foi apresentado na

Figura 19.

2,500,000,000

2,000,000,000 |

1,500,000,000

1,000,000,000

500,000,000

Figura 21 — Volatilidade condicional do modelo misto ARIMA(1,1,0) - ARCH(1).

A capecitabina € um medicamento quimioterapico indicado no tratamento de
pacientes com cancer de mama localmente avancado ou metastatico, apos falha
com outra medicacdo. Pacientes que se mantinham estaveis com outro tratamento
podem apresentar avanco da doencga, ocasionando o uso de capecitabina o que
torna imprevisivel seu controle. Fato este observado na Figura 18, que apresenta
persisténcia na volatilidade, periodos como outubro de 2009, junho, setembro e
outubro de 2010 apresentaram um alto valor no custo de capecitabina,
provavelmente neste periodo houve mudanca no quadro dos pacientes com tal
diagnéstico.

Uma vez que o coeficiente do modelo ARCH (1) € proximo de 1, pode-se
dizer que existe grande instabilidade no custo do quimioterapico capecitabina e
tratando-se de um medicamento de alto valor, a presente pesquisa possibilita ao
gestor de estoque a adog¢do do acompanhamento sistemético em curtos periodos
(diario ou no maximo semanal) da movimentacéo deste item, além disso justifica-se

a razado para manter estoque deste medicamento uma vez que um alto volume de
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compras minimiza o impacto de prec¢os pelos fornecedores.

Tomando como base o0s modelos mistos ARIMA-ARCH, tem-se
conjuntamente a previsdo da média do custo e o risco da variabilidade. Se a
variabilidade estimada pelo modelo ARCH ¢ alta, ela demora a retornar ao patamar
normal, se € baixa, retorna rapidamente ao seu patamar histérico de variabilidade.
Essa ferramenta auxilia os gestores nas tomadas de decisfes, uma vez que 0S
estoques representam parcelas significativas nos custos dos hospitais, sendo em
alguns casos responsaveis pela solvéncia e faléncia do hospital. Essa técnica auxilia
0s gestores de farmécias hospitalares no processo de aquisicdo, com base na
previsdo da média do custo de tais medicamentos. Como normalmente a aquisi¢cao
dos medicamentos é realizada por meio de licitagbes,e se 0 preco se mantiver
constante por determinado periodo pode-se fazer a determinagédo da quantidade a
adquirida, pois o custo € igual a quantidade a ser comprada vezes 0 preco unitario.
Além da estimacdo do nivel necessario de compra, dado pelo modelo ARIMA, o
modelo ARCH proporciona que seja avaliada e estimada a volatilidade considerando
o nivel de produto consumido. Pois o gestor deve ter em mente que quando um
processo apresenta alta volatilidade a sua média histéria vai variar muito de um
periodo para outro e nestes casos um estoque com margem de seguranga para nao
faltar produto é recomendado.

Segundo Stockton (1974), os estoques sao encontrados dentro dos
almoxarifados das farmacias, cuja funcdo é o intermédio entre fornecedores e
pacientes, sendo abrigo provisorio dos produtos. Os mesmos existem devido as
incertezas as flutuacdes de oferta e demanda erros de previsdo e expectativas
GASNIER (2002). Nesse contexto pode-se minimizar a incerteza da previsao quando

analisada conjuntamente com a identificacéo da volatilidade.
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5 CONCLUSOES

A presente pesquisa possui um carater relevante no setor por apresentar uma
metodologia alternativa as técnicas tradicionais de Controle de estoque, tendo como
objetivo auxiliar os gestores do Hospital Universitario de Santa Maria no
planejamento de recursos de forma a custear suas despesas. Nesse sentido, foi
analisado o comportamento dos custos dos medicamentos imatinibe e capecitabina,
por serem 0s medicamentos de maior representatividade nos custos hospitalares, no
periodo de janeiro de 2003 a novembro de 2010. Além disso, foram estimados
modelos lineares, utilizando a metodologia de Box & Jenkins para prever o custo
médio dos medicamentos e, com a finalidade de identificar a persisténcia da
volatilidade na seérie dos custos foram utilizados modelos ndo lineares, com isso
pode-se mostrar a aplicabilidade das previsbes da média e identificacdo da
volatilidade no planejamento de controle de estoque hospitalar.

Os modelos encontrados para as séries do custo de Imatinibe e capecitabina
foram, ARIMA (0,1,1) — ARCH (1) e ARIMA (1,1,0) — ARCH (1), respectivamente.
Tais modelos foram capazes de modelar os dados, possibilitando uma analise de
seu comportamento, além de tornar possivel o fornecimento de previsbes em curto
prazo, auxiliando os gestores hospitalares no controle de estoque destes
medicamentos, uma vez que 0s estoques sdo usados para atender as necessidades
decorrentes das diferencas entre fornecedores e de demanda na produgao.

A andlise da volatilidade do custo dos medicamentos quimioterapicos
utilizados no HUSM demonstrou que o custo de capecitabina ndo possui variancia
constante, ou seja, ndo pode ser analisada de forma estavel. Dessa forma, o custo
de capecitabina sofre influéncia de outros fatores, que provocam oscilacées no custo
do medicamento, o que pode ser comprovado pelo modelo ARCH(1) encontrado e
que apresenta um parametro significativo estatisticamente e proximo de 1, onde o
seu efeito volatil levam um longo periodo de tempo para desaparecer. Portanto de
longa persisténcia da volatilidade de capecitabina.

Porém, a andlise da volatilidade do custo de Imatinibe mostrou pequena

instabilidade no processo, fato este observado por meio do coeficiente do modelo
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ARCH (1) que se apresentou proximo de zero, indicando que as flutuacbes
presentes na série levam um curto periodo de tempo para desaparecer, verificando
que as oscilacdes, volatilidade, sdo pouco persistentes.

A identificacdo da volatilidade associada a série do custo do medicamento
pode ser um fator influenciador na tomada de decisdo. No caso da série do custo de
Imatinibe a volatilidade € pouco persistente, isto €, as flutuacdes na série tendem a
retornar rapidamente ao patamar normal, portanto as tomadas de decisdes podem
ser baseadas na previsdo da média do custo do medicamento. Enquanto que na
série do custo de capecitabina as flutuacdes tendem a demorar em retornar ao
patamar normal de variabilidade, com isso o gestor deve analisar conjuntamente a
previsdo e a volatilidade, ndo podendo tomar somente como base a previsao do
custo. Deve-se levar em consideragéo o lento retorno da volatilidade para o patamar
normal, nesse sentido justifica-se um estoque de tal medicamento uma vez que 0s
estoques funcionam como resposta estratégica a riscos e incertezas, Ballou (2006).

Esta pesquisa tornou-se importante, pois se tratou de uma abordagem
estatistico — econométrica aplicada ao setor hospitalar do HUSM, salienta-se que
essa técnica pode ser aplicada a todos os tipos de medicamentos para um
planejamento do nivel de estoque considerando a existéncia de um risco de
desabastecimento, fato totalmente indesejavel para o sistema de servi¢co de saude.

Deixa-se como sugestdes para trabalhos futuros a utilizacdo de extensdes
dos modelos ARCH-GARCH, dado que estes modelos tratam os erros de previsdes
como sendo simétricos, mas é sabido que a volatilidade reage de forma assimétrica
a distribuicdo dos residuos quadratico. Além disso, pode-se testar a estimacéo

conjunta, ARIMA-ARCH, utilizando distribuicdo normal com assimetria.
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