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Abstract   

Digital transition has been identified as a political priority by the executive body of the European 

Union. The European Commission has set targets and created supports aimed at promoting the 

digital transformation of the Member States.   

The application of Artificial Intelligence, Machine Learning and predictive data analysis 

technologies serves as an aid in preparing healthcare service providers to respond to times of high 

demand from patients. Understanding the utility of its application, supported by algorithms and 

historical data, it becomes possible to anticipate the need for clinical consumables. Following that 

and in order to clarify the impact of analyzing historical consumption and supply data of clinical 

consumables related to BCI, I suggest applying Machine Learning tools to the logistics 

management of CUF Tejo Unit.   

The work will follow an exploratory methodology, integrating qualitative techniques such as 

informal interviews, with quantitative data analysis where Machine Learning algorithms will be 

applied to data previously exported from three Excel tables to a Jupyter Notebook, using Python, a 

programming language.   

Expected outcomes include optimized logistical processes at CUF Tejo Unit. To adjust ordered 

quantities and the maximum level associated with the MRP of each material, it is suggested that 

any materials exceeding average order quantities should double their maximum stock levels. This 

new variable will support management in responding to potential needs in the upcoming months. 

With this approach it may be possible to enhance the efficiency of logistical operations and improve 

the quality of services provided.     

   

KeyWords: Artificial Intelligence, Healthcare services, Historical data, Logistics management, 

Machine Learning   

   

JEL Classification: C63, I18   

   

   

   

   

     

 

   

 

 

 

 



ii 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



iii 

 

Resumo   

A importância da transição digital é de tal ordem que foi identificada como prioridade pelo órgão 

executivo da União Europeia, a Comissão Europeia, que fixou metas com vista à promoção da 

transformação digital dos Estados-Membros.   

A aplicação de Inteligência Artificial, Machine Learning e das tecnologias de análise preditiva 

de dados auxilia a preparação das Unidades prestadoras de serviços de saúde. Ao entender a 

utilidade que a sua aplicação, com suporte em algoritmos e dados históricos, torna-se possível 

antecipar a necessidade de consumíveis clínicos. Na sequência daquela afirmação, de modo a 

concluir acerca do impacto que tem a análise de dados históricos de consumo e fornecimento de 

consumíveis clínicos afetos ao BCI, sugiro a aplicação de ferramentas de Machine Learning na 

gestão logística da Unidade CUF Tejo.   

O trabalho segue uma metodologia exploratória, integrando técnicas qualitativas, como 

entrevistas informais e a análise de dados quantitativos, previamente exportados de três tabelas do 

Excel para um Jupyter Notebook, utilizando a linguagem de programação Python.   

Finalizada a análise dos dados espera-se que os resultados permitam fazer ilações quanto à 

otimização dos processos logísticos da Unidade CUF Tejo. De modo a ajustar as quantidades 

encomendadas e o nível máximo associado ao nível MRP de cada material, sugere-se que qualquer 

material cuja quantidade média de encomendas seja superior a um valor de referência, deva sofrer 

um aumento de duas vezes o seu nível máximo MRP, de modo a diminuir o número de vezes que 

a sua reposição ocorre. A variável criada, de apoio à gestão, dará resposta a hipotéticas necessidades 

nos meses vindouros.    

   

Palavras-chave: Dados históricos, Gestão logística, Inteligência Artificial, Machine Learning, 

Serviços de saúde, Transição digital   

   

Classificação JEL: C63, I18   
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1 Introdução   

Às exigências do mercado, estão implícitas as exigências feitas pelos clientes que priorizam, cada 

vez mais, um atendimento rápido e que lhes seja o mais útil possível. Deste modo, cabe às empresas 

reter esses clientes, evitando situações indesejadas pelos mesmos, como é exemplo a espera por 

determinado produto ou serviço num mercado cheio de opções de escolha, até dentro da mesma 

instituição.   

Como consequência à concretização do referido, qualquer Unidade Hospitalar deve promover 

a criação de valor para o cliente, a diferenciação da oferta, a organização dos cuidados de saúde, a 

satisfação do corpo clínico e a qualidade dos cuidados prestados.   

O Hospital CUF Infante Santo, atual CUF Tejo e primeira Unidade de saúde da rede, inaugurada 

em 2020, pertence a uma cadeia que está, à data, presente em 15 municípios portugueses, através 

de 24 Hospitais e Clínicas, que atuam em rede, se complementam na prestação de cuidados e agem 

de forma indispensável na promoção da saúde em Portugal. A CUF tem consolidado, ao longo dos 

anos, a sua missão de promover a prestação de serviços de saúde com os mais elevados níveis de 

qualidade e conhecimento. Esta Unidade, prestadora de serviços de saúde, apresenta-se como um 

dos projetos mais inovadores e diferenciadores no setor privado da saúde em Portugal. O Hospital 

promove ainda a investigação clínica e a formação universitária e pós-graduada em saúde.   

Com vista a alcançarem um melhor desempenho e o aumento da capacidade competitiva através 

da gestão de inventário (Chalotra, Vipul., 2013), as organizações têm o dever de promover o 

desenvolvimento e a implementação de procedimentos de gestão de stocks com vista à redução de 

desperdícios e custos operacionais (Verhoef e Sloot, 2006).   

A criação do Centro Logístico data de 2019. De modo a sustentar a sua reputação como uma 

das pioneiras do crescimento sustentado no desenvolvimento e implementação de uma excelente 

gestão do fluxo de materiais de consumo clínico a CUF, para além de desempenhar as suas funções 

internas através da existência e correta utilização de Armazéns Avançados, centralizou a logística 

das Unidades detentoras daqueles armazéns com a criação do Centro Logístico, CL CUF. O CL 

CUF funciona ainda sob alçada de diversas limitações, a identificar e que se refletem não só no 

clima organizacional como também na conservação das relações a manter com fornecedores 

externos.   
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Figura 1. Estrutura CUF   

   

Subjacente à sua implementação estão diversos motivos que a justificam, entre eles:   

- A criação de um espaço físico cujo custo por m2 fosse inferior ao das Unidades que já 

possuíam armazéns centrais internos, passando os custos a ser referentes apenas ao transporte 

entre o Centro Logístico e a Unidade e à deslocação dos fornecedores;   

- A gestão mais eficaz de materiais por parte das Unidades sem armazém central, por os 

mesmos serem previamente preparados à unidade pelo CL CUF;   

- A existência de um espaço com staff despreocupado com as relações hospitalares, sendo 

contratados operadores internos ao CL CUF, especializados apenas na preparação e recepção 

de mercadorias, tornando o fluxo mais rápido, promovendo a produtividade, a diminuição do 

índice de erro e a redução do fluxo de fornecedores nas imediações das Unidades Hospitalares;   

De modo a tornar claro o fluxo das entradas subjacentes à colocação de uma encomenda, feita 

com vista à supressão de uma necessidade no Bloco Central Indiferenciado, BCI, o diagrama 

abaixo descreve sucintamente cada uma daquelas etapas, separando, por cores as afetas ao CL 

das afetas à Logística Hospitalar..   
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Figura 2. Etapas da entrada de uma encomenda   

   

De modo a esclarecer se a análise de dados históricos referentes aos padrões de consumo e 

abastecimento de consumíveis clínicos afetos ao BCI contribui para a gestão do abastecimento do 

CL à Unidade Hospitalar CUF Tejo, sugere-se como título para o trabalho desenvolvido:   

- Descomplicar a Logística Hospitalar: Introdução da Inteligência Artificial no fluxo 

logístico de consumíveis clínicos entre o Centro Logístico e o Bloco Central Indiferenciado da 

CUF Tejo.   

   

1.1 Motivação   

A direção do serviço de compras e logística da CUF Tejo assume como responsabilidades a gestão 

da previsão daquilo que poderá ser preciso e a organização dos recursos, ou seja, dos materiais de 

consumo clínico, com a devida antecedência, para que estes possam ser utilizados de forma 

eficiente.   
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Aliada àquelas responsabilidades, surge a pressão para a resolução rápida das limitações, com 

vista à redução dos custos em termos de espaço, quantidade de stocks e mão-de-obra, fatores que 

correspondem a cerca de 30% a 40% do orçamento das instituições de saúde (Aguilar - Escobar et 

al, 2015).   

Assente numa cultura de melhoria contínua e de forma a consolidar o seu projeto clínico 

diferenciador, a CUF tem apostado, nos últimos anos, na medição de outcomes com base em 

modelos propostos pelo The International Consortium for Health Outcomes Measurement 

(ICHOM), e em standards desenvolvidos pelas equipas clínicas internas. O programa de valor em 

saúde tem também foco na participação em projetos com redes nacionais e internacionais. São 

exemplos, a integração no European Health Data and Evidence Network (EHDEN) e a participação 

da CUF no simpósio promovido pelo Observational Health Data Sciences and Informatics 

(OHDSI), realizado em julho de 2023 e cujo objetivo consistiu na organização de dados em saúde.  

Apesar dos esforços demonstrados pela Unidade, surge ainda, à data e aliada à gestão logística, 

a possibilidade de melhoria no que diz respeito à análise de dados através da transformação digital 

e da possibilidade de manipulação dos mesmos para fornecer informações úteis à gestão hospitalar.   

   

1.2 Objetivos   

O objetivo primordial do projeto passa pela compreensão do impacto que poderá ter a análise dos 

padrões associados ao grupo de consumíveis clínicos afetos ao Bloco Central Indiferenciado, cujo 

processo logístico implica a sua passagem pelo CL CUF e a existência de regras. Estas regras 

devem ser internas e esclarecedoras da dinâmica sobre a qual recai o movimento de entrada e saída 

dos consumíveis clínicos do Catálogo CL CUF, ou seja, do âmbito do Centro Logístico.   

Com vista ao cumprimento do objetivo, são apresentados abaixo os objetivos secundários (Fx), 

que contribuirão para a elaboração faseada do projeto.   

F1: Existência de critérios, do âmbito de abastecimento de determinado grupo de materiais de 

consumo clínico, do Centro Logístico às diversas Unidades Hospitalares.   

F2: Existência de dados referentes a variáveis cuja análise permite fazer previsões logísticas 

acerca de problemas de gestão de stocks.   

F3: Informações a recolher, dos dados e pela Logística Hospitalar, de modo a prever 

necessidades futuras de gestão de stocks e a minimizar ineficiências existentes.   

F3.1: Procura de soluções a avaliar e implementar para resolver dificuldades, de modo a mitigar 

possíveis constrangimentos que surjam aquando da operação logística.   

F3.2: Conclusões úteis à Logística Hospitalar com base na análise dos dados recolhidos.   



5 

 

O cumprimento do objetivo principal e dos objetivos secundários propostos acima, será 

sucedido tendo por base a utilização de uma metodologia que integrará ambas as abordagens 

qualitativas e quantitativas. A primeira abordagem surge sustentada, por exemplo, em entrevistas, 

realizadas com o intuito de adquirir informação acerca da forma como se encontra estruturado o 

departamento logístico da Unidade Hospitalar. Por sua vez, a abordagem quantitativa é realizada 

através da análise de dados históricos referentes ao consumo e ao abastecimento de consumíveis 

clínicos, úteis à posterior apresentação de sugestões aquela que é a realidade da logística hospitalar. 

Esta análise não só pretende auxiliar a gestão logística na supressão das necessidades diárias 

hospitalares, como servir de exemplo ao leque de possibilidades que estudantes e pesquisadores 

possuem para promover a mudança em ambientes que a devem adotar, nos seus serviços, o quanto 

antes, de modo a aumentar a vantagem competitiva quando em comparação com entidades 

semelhantes.   

   

1.3 Estrutura   

O trabalho desenvolvido subdivide-se em capítulos. O segundo capítulo fornece uma visão geral 

da literatura, que foca a importância do uso de técnicas de Machine Learning no auxílio à gestão, 

num mercado com tendências visivelmente emergentes, e no qual serão discutidos tópicos como a 

gestão da cadeia de abastecimento, GCA, a logística hospitalar no Bloco Operatório, a Inteligência 

Artificial e os seus benefícios na GCA, a aplicação de Machine Learning na GCA e uma abordagem 

aos modelos de previsão. O foco do capítulo três recai sobre o enquadramento metodológico, sendo 

apresentadas as técnicas e instrumentos de recolha de dados e a metodologia da análise desses 

mesmos dados. No quarto capítulo é apresentada, de forma introdutória e com o intuito de clarificar 

aquela que é a logística na CUF Tejo e a forma como esta funciona, informação referente a estes 

temas. O capítulo consequente aborda o tema da análise dos dados, cujos resultados são 

apresentados no capítulo seis e discutidos no sétimo capítulo. O oitavo e último capítulo, considera 

todo o trabalho e pesquisa efetuados, sendo mencionadas as implicações do trabalho para a gestão, 

apresentadas as limitações e feitas sugestões para investigações futuras e para a entidade que 

contribuiu para a realização do trabalho desenvolvido.    
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2 Revisão de Literatura    

O quadro conceptual apresentado na figura 3 fornece um enquadramento dos aspectos a 

desenvolver no decorrer da elaboração do trabalho. Inicialmente é feita uma introdução a conceitos 

como a GCA e a presença da Logística Hospitalar no bloco operatório. Mais à frente é descrita a 

presença da Inteligência Artificial e de Machine Learning na Cadeia de Abastecimento da indústria 

e são apresentados desafios e benefícios da Inteligência Artificial na Gestão da Cadeia de 

Abastecimento. O último ponto refere os modelos de previsão.    

   

   

Figura 3. Quadro Conceptual   

   

2.1 Gestão da Cadeia de Abastecimento   

Subjacente a uma cadeia de abastecimento adequada encontram-se diversos fatores, entre eles, a 

redução de custos e riscos (Tarei et al., 2022), a qualidade dos mesmos (Munir et al., 2020) e a 

flexibilidade (Azadegan et al., 2020). Estes fatores surgem, segundo Koehler, como meios para dar 

resposta às necessidades dos consumidores de serviços de saúde, que esperam produtos e serviços 

personalizados; ao aumento do stock de materiais disponíveis; e à redução de desperdícios, 

promovendo a sustentabilidade (Yousefi e Tosarkani, 2022).   

A obtenção de uma cadeia de abastecimento eficaz é considerada, segundo Schuetz e Venkatesh 
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(2020), como um desafio em diversas empresas, devido à presença de Unidades prestadoras de 

serviços de saúde abrangidos por diferentes jurisdições (Kwon et al., 2016; Gardas, 2022). Deste 

modo torna-se percetível a importância da redução da complexidade e a facilidade associada aos 

processos da GCA (Ashwani Kumar, Venkatesh Mani, Vranda Jain, Himanshu Gupta, & V.G. 

Venkatesh., 2023).   

A cadeia de abastecimento das unidades de saúde surge associada a uma rede de processos   que 

asseguram a produção, distribuição e o fornecimento atempado de materiais de consumo clínico 

necessários à prevenção da saúde dos doentes (Beaulieu., Bentahar., 2021) ou à prestação de 

cuidados aos mesmos.   

A disponibilidade de materiais de consumo clínico necessários à prestação de serviços de saúde, 

conforme menciona Tetteh (2019), possui uma relação direta com o tempo de espera associado à 

sua cadeia de abastecimento. Por outras palavras, a ocorrência de atrasos no abastecimento e 

reposição de consumíveis, promove a interrupção do fluxo da cadeia de abastecimento, aumentando 

o tempo de espera associado aos serviços prestados e impacta de forma indesejada a satisfação dos 

utentes.   

O objetivo da GCA passa por atender às necessidades dos consumidores, otimizando custos 

associados a stocks e processos. Para garantir que esse objetivo possa ser alcançado é necessário, 

segundo Monden, Y. (2012), reduzir o lead time. A redução dos prazos de entrega por parte dos 

fornecedores ou do lead time consiste numa variável bastante influenciada por fatores externos que 

levam ao seu difícil controlo. Entre eles surgem questões logísticas, como foram exemplo, 

conforme exposto no balanço da Flexport, partilhado no seu blogue a 12 de janeiro deste ano, os 

congestionamentos de tráfego no Mar Vermelho e no Canal do Suez que, de acordo com o jornalista 

Jorge Nascimento Rodrigues (2024), envolvem 12% do comércio marítimo mundial e 30% do 

tráfego global de contentores. A acrescentar, tem ainda influência a disponibilidade de matérias 

primas no local de origem. Considerar estas variáveis e tentar mitigá-las utilizando estratégias de 

gestão de risco e diversificando os fornecedores, são propostas a ter em conta para reduzir o impacto 

das oscilações nos prazos de entrega.   

   

2.2 Logística no Bloco Operatório   

No Bloco Operatório, local onde profissionais desempenham funções sob pressão, por ser ínfima a 

possibilidade de erro, é exigido, à equipa cirúrgica, o domínio da cadeia de abastecimento de 

materiais de consumo clínico, instrumentos cirúrgicos e equipamentos (Lopes, 2012).   
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Os serviços de saúde, reconhecidos pelo autor Hollnagel (2017) como sistemas complexos, 

por serem desenvolvidos sob condições e situações esperadas e inesperadas, enquanto mantém o 

correto fluxo de entrada e saídas de consumíveis clínicos, devem ser geridos tendo em conta o 

ambiente interno e externo à Unidade onde são prestados, e o impacto que têm na sua eficiência 

(Machry et al., 2021).   

   

2.3 Inteligência Artificial na Gestão da Cadeia de Abastecimento   

Artificial Intelligence e Machine Learning são sinónimo de mudança, por promoverem 

transformações significativas a curto e a longo prazo nos processos logísticos de diversas áreas, 

como é exemplo a saúde (Habehh, H., Gohel, S., 2021). A utilização da IA na saúde permite 

identificar e resolver perturbações no fornecimento de consumíveis clínicos às demais Unidades 

(SupplyChainBrain., 2024).   

A empresa de media “Economist Impact” entrevistou 3.500 executivos seniores em todo o 

mundo para a quarta edição da sua pesquisa, intitulada “Trade in Transition 2024”, um 

programa apoiado pela DP World (DP World, 2024), dedicado a compreender as principais 

tendências afetas ao comércio global e às cadeias de abastecimento. No relatório, publicado a 

16 de janeiro, cerca de metade das empresas justificam a utilização da IA como meio para 

melhorar as experiências dos consumidores, enquanto outras 35% utilizam esta tecnologia para 

prever as exigências feitas pelos mesmos. Dados demonstram ainda que mais de um terço dos 

participantes da pesquisa (34%) afirmam que o uso da IA ajudou a sua empresa a reduzir o 

custo geral das operações comerciais. Outros 32% afirmam que a IA permitiu que a sua 

organização reduzisse as interrupções na cadeia de abastecimento. O apoio prestado à 

publicação do relatório justifica-se pela opinião defendida por Magrietha Mallinson (DP 

World, 2024), “global vertical leader” de Saúde na DP World, de que numa altura em que a 

imprevisibilidade surge como “a nova constante”, torna-se imperativo utilizar tecnologias 

avançadas como a IA, nomeadamente quando os métodos de produção se tornam cada vez mais 

avançados e no momento no qual a indústria deve inovar todas as fases da cadeia de 

abastecimento.    

A ocorrência da IV Revolução Industrial, associada às tecnologias digitais, fomentou a 

adoção, por parte das empresas de tecnologias como a AI, blockchain e IoT (Rajput e Singh, 

2019; Egger e Masood, 2020). Esta adoção promoveu não só o crescente desenvolvimento de 

aplicações baseadas em IA para cadeias de abastecimento (Riahi et al., 2021), mas também a 

exploração do impacto daquela tecnologia na GCA (Saberi et al., 2019).   
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À data, a nível mundial e de modo que a sua utilização não seja feita de forma desregulada, a 

plataforma Global Health AI surge com o intuito de promover a utilização responsável da 

inteligência artificial na saúde (Cátia Mateus et al, 2023). Deste modo, tornou-se ainda mais 

apelativa e segura a aplicação de IA na realização de recomendações, para automatizar processos e 

melhorar a produtividade das Unidades prestadoras de serviços de saúde (Molina, Arturo. 2023).   

 

2.4 Machine Learning na GCA   

O desenvolvimento de algoritmos, dotados da capacidade de aprendizagem (Jan A Hazelzet., 2009), 

através do uso de técnicas de Machine Learning auxilia a gestão, num mercado com tendências 

emergentes. Subjacente aquela ajuda está a aplicação de métodos de recolha, processamento e 

organização de dados de diferentes fontes, a sua análise e a identificação de padrões e tendências 

que auxiliam as organizações a identificar oportunidades de melhoria.   

A aplicação de ML tem como objetivo identificar (ou aprender) uma função f: X → Y que 

indica o domínio de entrada X (dados) para o domínio de saída Y (previsões). Tendo em 

consideração o tipo de conjuntos de dados utilizados para teste, os algoritmos de ML podem ser 

classificados em três categorias, a aprendizagem supervisionada, a aprendizagem não 

supervisionada e a aprendizagem por reforço. Na aprendizagem supervisionada, categoria sob a 

qual será debruçada, numa fase inicial, a atenção e cujo processo se apresenta na figura 4, os 

sistemas utilizam conjuntos de dados rotulados (x, y)  X × Y, onde x representa um dado e y 

representa a previsão correspondente a x (Silva, G., Pereira, L., Carvalho, J., Vinhas da Silva, R., 

& Simões, A., 2024).    
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Figura 4. Pipeline do processo de aprendizagem supervisionada   

   

As técnicas de ML identificam e extraem automaticamente padrões existentes entre 

variáveis através da análise de grandes conjuntos de dados (Tirkolaee, E. B. et al, 2021) . À data, 

tornam-se, por isso, raras as vezes em que a extração de padrões ou informações de um grande 

volume de dados e a sua interpretação são possíveis através da utilização de técnicas analíticas 

tradicionais (A. Dey, 2016). O crescimento da capacidade de processamento e da disponibilidade 

de dados possibilitou o aumento do investimento em Portugal, através da aplicação de técnicas de 

ML numa imensa variedade de indústrias. O gráfico abaixo representa o interesse dos estudantes 

em contribuir, futuramente, para aquele crescimento, algo visível através da observação do aumento 

do número de publicações, entre 2000 e 2023, sobre o tópico nas principais instituições 

universitárias de Portugal.   
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Figura 5. Publicações sobre IA de estudantes portugueses   

   

O relatório “Ambições da UE para a inteligência artificial” redigido por Jörg Genner, Ștefan- 

Rhkłegas (2024), indica que 35% das empresas portuguesas adotaram tecnologias de IA em 2023, 

face aos 28% de 2022. Aquele relatório realça ainda que a utilização da Inteligência Artificial e de 

outras tecnologias digitais está mais concentrada nas empresas de maior dimensão (45% em 

comparação a apenas 32% das pequenas e médias empresas), conforme se verifica na figura abaixo, 

referente ao ano de 2021.   

   

                 

Figura 6. Utilização de IA na Europa     

    



12    

2.4.1 Pipeline da Ciência de Dados   

A ciência de dados subdivide a análise passível de fazer aos dados em etapas, organizadas num 

pipeline, onde, imaginando-se uma linha de etapas, conforme demonstra a figura 7 a análise aos 

dados deve respeitar uma sequência lógica, que começa na aquisição dos dados e passa pelo 

armazenamento, limpeza, transformação, treino e eventual modelação de algoritmos de ML 

(Gamma et al., 1993).   

   

   

 

Figura 7. Cross Industry Standard Process for Data Mining (Shearer, 2000, p. 14)   

 

Segundo o pipeline utilizado em ciência de dados, antes de treinar qualquer modelo, torna- se 

então fundamental a recolha, exploração e transformação dos dados, de modo que haja uma 

preparação e adequação dos mesmos, aumentando a sua utilidade no processo de ML (Shaw et al., 

1993). Não obstante, na saúde, a aplicação de ML requer o pré-processamento, o refinamento dos 

dados e o treino dos modelos, tornando possível, por último, a apresentação de ilações úteis à 

obtenção de vantagem competitiva por parte das empresas (Kee Yuan Ngiam, & Ing Wei Khor., 

2019).   

Apesar de numa primeira impressão a aplicação de IA parecer surgir associada unicamente a 

aspectos positivos, uma vez que o funcionamento desta tecnologia requer a existência de algoritmos 

que processam e analisam, em tempo real, uma quantidade enorme de dados de diversas fontes 

(Mohamed-Iliasse et al., 2021), expõem-se algumas críticas sobre os métodos de ML.   

A natureza da aplicação de ML é a aprendizagem através de dados históricos e a tomada de 

decisões sobre novos dados. Isto gera entraves aquando do aparecimento de mudanças 

imprevisíveis, como é exemplo a recente Pandemia da COVID-19, onde se verificou que as técnicas 

de ML não tiveram, num momento inicial, o desempenho necessário.  
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Outra crítica a apontar consiste no facto de a validade e imparcialidade daquelas técnicas ser 

frequentemente questionada. Em alguns casos, os algoritmos de ML replicam problemas existentes 

nos dados utilizados para treiná-los (D. D. Cremer., 2020). 

   

2.5 Desafios e benefícios da IA na GCA   

À data, as justificações mais plausíveis e que apesar de simples, realçam a necessidade da aplicação 

dos novos métodos de análise de dados, consistem no facto, como mencionado acima, de os 

métodos tradicionais não serem capazes de lidar com grandes volumes de dados que não estejam 

estruturados. Apesar dos obstáculos com que estas se possam deparar, o investimento feito pelas 

empresas na utilização de IA na saúde não deve, de acordo com a opinião defendida por Whicher, 

D., & Rapp, T. (2022), deixar de ser considerado, por diversas razões, a sublinhar:   

- Um número crescente de países organiza os seus serviços em torno do acesso e da análise 

aos dados, o que irá aumentar o número e a qualidade das avaliações económicas feitas em 

saúde associadas às ferramentas de IA;   

- A regulamentação da utilização dos dados tem tornado a sua utilização mais segura, quer 

por parte dos profissionais de saúde, quer pelos utentes que contribuem de forma positiva para 

a partilha de informações e divulgação das vantagens que lhe surgem associadas.   

   

2.6 Modelos de previsão  

A cadeia de abastecimento é definida por Lambert, D. M., Stock, J. R., & Ellram, L. M. (1998), 

como a integração dos processos de transformação da matéria-prima ao consumidor. A GCA torna- 

se numa área bastante adequada à aplicação de ML. Algumas vantagens da sua aplicação são, de 

acordo com Jaipuria, S., Mahapatra, S. S. (2014), a previsão da procura, algo passível de ser 

realizado através, por exemplo, da análise de dados históricos relativos às entradas de consumíveis 

clínicos nas Unidades, aos níveis MRP e aos índices de rutura.   

Além disso, os modelos preditivos também podem ser usados para prever padrões de utilização 

de serviços de saúde, permitindo que hospitais e clínicas se preparem, atempadamente, para atender 

à procura, evitando sobrecargas no sistema, com vista ao aumento da qualidade do atendimento aos 

pacientes e à melhoria da eficiência operacional (Verhoef et al., 2021; Vial, 2019).   
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3 Metodologia de investigação   

A fim de otimizar a eficiência operacional e de antecipar necessidades futuras da LH, o projeto a 

desenvolver irá incidir sobre uma metodologia exploratória (Hugo Terras, 2017).   

   

3.1 Técnicas e instrumentos de recolha de dados   

As técnicas e os instrumentos utilizados para a recolha de dados são caracterizados tendo em conta 

a fonte dos dados, fornecidos pelo diretor operacional do CL CUF, em formato Excel.   

   

3.2 Metodologia da Análise dos Dados   

A metodologia da análise dos dados adotada será abrangente, incorporando abordagens qualitativas 

e quantitativas. A realização de três reuniões com os profissionais responsáveis pela gestão de 

encomendas, gestão de compras e com a central de negociação, a realização de entrevistas informais 

com a diretora do departamento de Aprovisionamento e Logística Hospitalar da CUF Tejo e com 

o diretor operacional do centro logístico CL CUF e a observação da metodologia de trabalho 

daquele departamento, justificam a realização de uma análise qualitativa.    

Por sua vez, a análise quantitativa irá envolver a aplicação de inteligência artificial para analisar 

os dados referentes aos níveis de gestão MRP (gestão de stock por níveis máximos e mínimos), a 

informações relativas às entradas de materiais no armazém afeto ao Bloco Central Indiferenciado e 

a dados referentes às ruturas, ambos fornecidos em Excel e exportados para análise com auxílio à 

linguagem de programação Python.   

Por surgir associada à facilidade de utilização, Python terá sido a linguagem de programação 

escolhida para desenvolver o projeto. A acrescentar, Pandas consistiu na biblioteca de análise de 

dados, designada para receber dados conforme expõe (Crameri, 2018), fornecidos como um arquivo 

CSV, e que permitiu a criação de um dataframe. A biblioteca Pandas terá sido utilizada juntamente 

com o Jupyter Notebook para obter outputs e ter documentação em markdown. Numpy, outra 

biblioteca utilizada no projeto, terá sido fundamental para a manipulação dos dados. Subjacente à 

visualização de tabelas e gráficos foram ainda utilizadas as bibliotecas Matplotlib e Seaborn.   

O Jupyter Notebook é uma aplicação ou ferramenta web, de código, que permite ao utilizador 

criar, limpar e transformar dados, fazer modelagem estatística, visualizar dados graficamente e 

aplicar ML. Após a recolha de dados, a investigação prosseguirá com a manipulação dos mesmos, 

onde serão preparados, ou seja, limpos, através da remoção de valores nulos, valores duplicados e 

renomeação dos nomes das variáveis a ter em consideração.   
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A partir da observação dos dados fornecidos em Excel pelo diretor operacional do CL CUF, 

será possível verificar a possibilidade de aplicação daqueles dados em ML, bem como a extração 

de padrões ou tendências nos dados fornecidos (Mehryar Mohri et al, 2018). Este processo será 

definido como um processo que utiliza a experiência para mitigar o aparecimento de situações de 

ineficiência, a redundância de operações e as operações sem valor acrescentado, contribuindo ainda, 

segundo Carvalho, J. C.; Ramos, T. (2013), para melhorar o desempenho e, eventualmente, fazer 

previsões concretas.    

Conforme demonstra a figura 8, o ML, definido como um subdomínio da IA por Ray & 

Chaudhuri (2021) é definido como o processo através do qual programas de computador processam 

uma enorme quantidade de dados (big data) provenientes de diversas fontes, encontrando padrões 

que são analisados (Scott, 2021, p. 1388) e que surgem da interseção entre a estatística 

computacional - relação entre os dados - e a ciência da computação - implementação dos algoritmos 

na procura de soluções para determinados problemas (Deo, 2015).  

 

   

Figura 8. Hierarquia da Inteligência Artificial 

   

   

 

https://docs.google.com/document/d/111hTF4SpOtQTEqaBS84z40y10FEBluQD/edit#bookmark%3Did.3dy6vkm
https://docs.google.com/document/d/111hTF4SpOtQTEqaBS84z40y10FEBluQD/edit#bookmark%3Did.2et92p0
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4 Logística na CUF Tejo   

Conforme exposto na metodologia a adotar, no plano de análise de dados será feita uma análise 

quantitativa aos dados recolhidos, compreendida através da realização de uma análise prévia, 

qualitativa e obtida em ambiente hospitalar, da caracterização que é feita aos materiais.   

A gestão daqueles consumíveis clínicos, conforme consta na figura 9 e de acordo com a 

informação exposta por profissionais em contexto hospitalar e através da realização de 

videoconferências, cabe à LH quando os mesmos se caracterizam por ter elevado custo e pouco 

consumo, podendo ser geridos como consignações residentes quando adquiridos ao fornecedor e 

entrando nas contas hospitalares à data do seu consumo. Em contrapartida, os materiais podem 

também ser geridos como consignações não residentes quando devolvidos ao fornecedor aquando 

da sua não utilização.   

A responsabilidade pelos materiais concerne ao CL CUF quando os mesmos surgem associados 

a um custo reduzido e constituem stock próprio da Unidade, ou seja, caso se tratem de materiais 

cujo consumo é elevado e transversal às demais unidades abastecidas pelo CL CUF.   

   

   

Figura 9. Gestão dos consumíveis clínicos   

   

A logística exposta acima, subjacente à gestão dos consumíveis clínicos, torna possível a 

existência de um armazém que dá resposta às necessidades diárias do Bloco Operatório.   

O layout do BO da CUF Tejo decorre na horizontal e é composto por oito salas cirúrgicas, 

a nomear, duas híbridas, uma oftalmologia e angiografia e uma de urologia e ginecologia, uma de 

https://docs.google.com/document/d/111hTF4SpOtQTEqaBS84z40y10FEBluQD/edit#bookmark%3Did.1fob9te
https://docs.google.com/document/d/111hTF4SpOtQTEqaBS84z40y10FEBluQD/edit#bookmark%3Did.1fob9te
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neurocirurgia, uma de cirurgia geral, o bloco central indiferenciado, uma de otorrino, uma de 

oftalmologia, uma de cirurgia robótica.   

O armazém do BO da Unidade CUF Tejo, que serve de auxílio às salas de operações 

mencionadas, organiza-se em 2 pisos, implementados unicamente para a gestão daqueles serviços 

e abastecidos por fornecedores externos e pelo fornecedor interno CLCUF.    
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5 Dados    

No plano de análise de dados serão consideradas três tabelas exportadas do Excel para um Jupyter 

Notebook, documento onde será utilizada a linguagem de programação Python para o sucesso da 

análise a fazer aos dados. O trabalho exploratório desenvolvido subdivide-se em fases, de modo a 

reduzir a complexidade que lhe surge associada.   

   

5.1 Recolha   

O trabalho desenvolvido incide sobre um estudo experimental, onde são recolhidos dados cuja 

análise inicial passa pela sua descrição e pela apresentação da forma como os mesmos foram 

recolhidos.   

Os dados fornecidos em Excel, após reunião, pelo diretor operacional do CL CUF, 

possibilitaram a criação de três tabelas, referentes às entradas dos consumíveis clínicos no serviço 

alvo de análise, o BCI da Unidade Hospitalar CUF Tejo; aos níveis MRP, através dos quais é feita 

a gestão dos valores máximos e mínimos associados às encomendas; e aos índices de rutura. A 

recolha destes dados justifica - se através das mais valias que a realização de uma análise de dados 

tem na veracidade e coerência das conclusões finais apresentadas.   

Conforme exposto no capítulo referente à revisão de literatura, considerando como ideia inicial 

a aplicação de algoritmos de ML verificou-se, após a obtenção dos dados, que estes não seriam 

suficientes à aplicação de modelos de previsão. Isto decorre do facto de não ser possível, com os 

mesmos, extrair informações importantes nomeadamente na escala temporal que relaciona 

consumos com encomendas. 

   

5.2 Compreensão e preparação 

Conforme exposto acima, aquando da verificação da possibilidade de utilização de modelos de 

classificação, regressão e a posterior avaliação com métricas como accuracy, precision, recall, 

confusion matrix e f1-score mean absolute error (MAE), mean squared error (MSE), root mean 

squared error (RMSE) e coefficient of determination (R²), percebeu-se serem insuficientes as 

informações passíveis de ser extraídas dos dados. Posto isto, não terá sido possível avançar nesse 

sentido e procedeu-se apenas com a análise a expor.  

A observação das tabelas abaixo permite verificar que existem variáveis cuja análise é de difícil 

interpretação. A remoção de colunas surge como solução para que seja feita uma análise mais 

sucinta e específica das variáveis consideradas relevantes. A remoção de valores nulos presentes 

em colunas e de variáveis cuja análise era de difícil interpretação, promoveu ainda a eliminação de 
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materiais e evitou o aparecimento excessivo de erros como outliers e missing values na posterior 

análise de dados.   

A variável referente à data terá sido separada em três novas variáveis, de modo a aumentar a 

minuciosidade associada à análise temporal. Por último, de forma a tornar simples a leitura das 

variáveis presentes nos dois quadros à esquerda, estas foram renomeadas, ficando, como visível na 

figura 9, disponíveis para a análise dos dados, as variáveis apresentadas nos três quadros à direita.   

   

   

   

Figura 10. Descrição das variáveis referentes aos dados a analisar   

     

Após a limpeza e transformação dos dados ficaram disponíveis para análise:   

- 12266 linhas e 19 colunas afetas aos dados das entradas dos materiais no BCI e na Unidade, 

provenientes do CL;   

- 461 linhas e 4 colunas afetas aos dados referentes aos índices de rutura;   

- 546 linhas e 5 colunas nas quais se apresentam os dados referentes às variáveis que 

permitem a análise dos níveis MRP.   

   

5.3 Análise   

Após manipulados, os dados passaram por um novo processo de análise para encontrar correlações, 

padrões e tendências através da análise de gráficos, tabelas e matrizes, com o intuito de perceber 

que informações poderiam ser extraídas dos mesmos.    
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Figura 11. Índices de rutura   

   

Após a visualização dos dias e dos valores percentuais do índice de ruturas associado a cada 

variável, foi utilizado o método plot() de Pandas para apresentação de um gráfico simples, onde o 

eixo das abscissas corresponde ao período total analisado e o eixo das ordenadas ao índice de 

ruturas. A observação dos gráficos abaixo, para os quais podemos considerar um valor de 

benchmarking de seis unidades percentuais, sendo que qualquer dia, associado a cada uma das 

variáveis cujo índice de ruturas seja superior aquele valor, demonstra resultados negativos e 

qualquer dia cujo índice de ruturas seja inferior a 6 demonstra resultados positivos. O primeiro 

gráfico permite aferir que o serviço BCI e o Hospital CUF Tejo são representativos da maior 

instabilidade na gestão das ruturas, tendo sido excedido em mais do dobro, em fevereiro de 2023 

pelo serviço BCI, o valor médio associado ao índice de ruturas. Abaixo, encontram-se descritas 

algumas ilações aferidas da observação dos quatro gráficos seguintes ao primeiro:   

- Apesar de apresentar uma tendência decrescente, algo positivo, até 24 de abril de 2024, 

a CUF a nível nacional assistiu a um aumento exponencial do seu índice de ruturas nos 

últimos dias daquele mês, o que sugere uma revisão nos níveis MRP.   

- O Centro Logístico tem vindo a diminuir, progressivamente, os seus índices de ruturas, 

nunca ultrapassando o valor 6 e apresentando valores bastante atípicos no final de 

dezembro de 2023.    

- A gestão logística da CUF Tejo tem apresentado resultados bastante positivos nos 

últimos 8 meses alvo de análise, em contrapartida aos 7 meses iniciais.   

- A dificuldade de controlo sobre fatores externos que influenciam a gestão logística do  

BCI justificam a irregularidade observada no quinto e último gráfico. Apesar de surgir 

sobre uma tendência decrescente, algo positivo, aquela irregularidade e a presença de 

bastantes outliers, refletem a importância da apresentação de propostas de melhoria a 

este serviço indispensável ao sucesso organizacional da Unidade.   
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O gráfico da evolução do índice de ruturas, sem a apresentação de outliers e que decorre entre 

1 de fevereiro de 2023 e 14 de maio de 2024  apresenta-se como parte da figura 12,  e os gráficos 

com outliers e referentes à evolução do índice de rupturas associado a cada uma das variáveis, 

apresentam-se nos gráficos abaixo daquele.   
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Figura 12. Evolução dos índices de rutura   

 

Subjacente à análise de dados e de acordo com Dancey, C. P., & Reidy, J. (2017), a interpretação 

do coeficiente de correlação de Pearson é essencial, bem como a compreensão de que correlação 

não implica causalidade entre as variáveis. Segundo os autores, uma correlação, ou seja, a forma 

como uma variável se comporta em relação a outra, que seja próxima de 1 indica uma forte 

correlação positiva e um valor próximo de -1 indica uma forte correlação negativa. Percebe-se que 

um valor próximo de 0 sugere uma correlação fraca ou inexistente. A elaboração de um heatmap 

permitiu perceber se as quatro variáveis apresentadas são influenciáveis entre si, ou seja, se os 

serviços prestados em cada uma afetam os serviços prestados noutra. Tendo em conta os resultados 

obtidos, percebemos que existem duas variáveis cuja correlação é notável e outras duas que 

funcionam de forma mais autónoma entre si.   

A Correlação de Pearson entre a CUF Tejo e a CUF a nível nacional, de 0.56, e entre o BCI e a 

CUF Tejo, de 0.73, sugerem que o aumento dos índices de rutura alvo de gestão na CUF Tejo e no 

BCI, promovem um aumento daqueles valores na CUF Geral e na CUF Tejo, respetivamente.  A 
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Correlação de Pearson entre o CL e a CUF Tejo, de 0.36, e entre o CL e a CUF a nível nacional, de 

0.13, sugerem que o aumento dos valores alvo de gestão no CL não apresenta uma ligação tão 

impactante quanto as acima descritas, apesar de condicionar, em cadeia, ambos os índices de rutura 

do BCI, da CUF Tejo e da CUF Geral.   

Conclui-se que uma rutura no serviço BCI se reflete bastante no índice de ruturas do Hospital 

CUF Tejo, evidenciando a importância de uma correta gestão do seu stock. Por estar afeto somente 

ao abastecimento daquela Unidade Hospitalar, o índice de ruturas do CL apresenta uma correlação 

próxima de zero quando estudada a sua influência sobre o índice de ruturas da CUF a nível nacional.   

   

   

  

   

Figura 13. Correlação rutura entre variáveis   

   

A análise de dados através de scatterplots caracteriza-se pela facilidade que surge associada à 

sua visualização (Tory et al., 2007). De modo a visualizar graficamente as correlações apresentadas 

no heatmap acima, os materiais surgem, na figura 14, sob forma de pontos.   

O primeiro gráfico de dispersão relaciona as variáveis ‘cuf_tejo’ e ‘cuf_geral’ através de pontos, 

cada um representativo, como mencionado acima, de um material. Observa-se que o aumento do 

índice de ruturas afeto à CUF Tejo, é sinónimo de um maior índice de ruturas afeto à CUF Geral. 

O gráfico apresentado à direita do primeiro relaciona o nível de ruturas do  CL com o valor 

associado à CUF a nível nacional. Nota-se que, tendo em consideração a presença de outliers, o 

aumento do nível de ruturas no CL, não representa de forma notável o aumento daquele valor na 
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CUF. O terceiro gráfico de dispersão relaciona o nível de ruturas do CL com o valor associado à 

Unidade CUF Tejo. Não se verifica uma tendência clara de aumento ou diminuição da correlação. 

Verifica-se ainda um aglomerado de pontos entre os valores percentuais 4 e 5.   

De seguida relaciona-se o nível de ruturas do BCI com o valor associado à CUF Tejo. Apesar 

da presença de outliers, a representação dos pontos sugere uma correlação positiva, na qual o 

aumento do nível de ruturas no BCI representa o aumento daquele valor na CUF Tejo. O último 

gráfico relaciona o nível de ruturas do CL com o nível de ruturas do BCI. Por ser notável a presença 

de bastantes outliers que dificultam a percepção da influência que as ruturas no CL provocam no 

BCI, sugere-se a remoção dos mesmos.   

   

  
   

  
   

Figura 14. Scatterplots rutura entre variáveis   
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Na figura abaixo encontram-se 4 boxplots, cada um representativo da distribuição estatística de 

cada uma das variáveis em análise. Percebe-se que o nível de ruturas da CUF Tejo possui como 

mediana um valor próximo de 7, superior a qualquer outra, apesar da presença de outliers nas 

restantes, cujas medianas rondam as 4 unidades percentuais. A acrescentar, a CUF Tejo apresenta 

também uma maior dispersão dos dados. O BCI, apesar de apresentar mais valores atípicos, não 

considerados nos bigodes do gráfico, apresenta o valor mínimo mais pequeno, algo que pode ser 

representativo da sua importância e do controlo acrescido que é tido sobre o possível aumento do 

nível associado à rutura de consumíveis afetos aquele serviço do BO.   

          

  

Figura 15. Distribuição estatística das variáveis   

   

O gráfico 16 permite-nos aferir que quanto menor o nível de reabastecimento de stock, maior o 

número de vezes que se verifica qualquer quantidade a que é dada entrada no BCI, sendo preciso 

reajustar quantidades de stock com mais regularidade. Para as quantidades mais utilizadas no BCI, 

são estipulados níveis MRP inferiores de modo que a reposição de stocks ocorra com maior 

regularidade. A quantidade “entrada” deve ser sempre superior ao nível mínimo MRP. A maioria 

dos dados está concentrada nos valores mais baixos de Nível Mínimo MRP. Isso sugere que a maior 

parte das entradas de material no BCI corresponde a níveis mais baixos de MRP.   

Existe uma alta densidade de pontos entre 0 e 500 para o Nível Mínimo MRP. A presença de 

outliers é visível, especialmente para valores mais altos de Nível Mínimo MRP, representativos de 

materiais para os quais a quantidade de entrada no BCI é alta ou baixa, apesar de altos níveis 

mínimos MRP. Apesar das conclusões aferidas através da observação do gráfico, a correlação entre 

aquelas variáveis aproxima-se de 0, o que sugere que o nível mínimo MRP não é o único fator que 

afeta a quantidade de entradas no BCI.   
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Figura 16. Relação Nível Mínimo MRP e Quantidade Entrada no BCI   

   

O gráfico 17, representativo da distribuição da quantidade de consumíveis clínicos entrada no 

BCI ao longo do tempo, permite aferir que entre setembro e outubro de 2023, período no qual se 

recorreu a uma revisão dos parâmetros logísticos do BO, ocorreu um aumento da quantidade de 

entradas no BCI. Seis meses depois assistiu-se a uma tendência inversa, com a redução do número 

de materiais entrados, algo que pode refletir-se como uma consequência positiva da revisão dos 

seus parâmetros, possivelmente o correto ajuste dos níveis MRP e o controlo do excesso de stock 

nos AA. Os valores extremos observados justificam a sua razão de ser por estarem associados aos 

picos de quantidades entradas, de diversos materiais, no intervalo de um dia.    

 

        

              Figura 17. Quantidade entrada no armazém do BCI  

   

A análise ABC, técnica utilizada na gestão de stocks com o intuito de categorizar materiais em 

categorias pré-definidas, baseia-se no Princípio de Pareto para determinar que materiais devem ter 

prioridade aquando da sua gestão (Douissa, M. R., & Jabeur, K., 2016). Os materiais com maior 

relevância, que constituem 5% a 10% do stock pertencem à categoria A. Os itens que constituem 
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20% a 30% são classificados na categoria B e itens considerados como menos importantes (50% a 

70%) constituem a categoria C.   

Tendo por base a variável referente ao número de vezes que foi dada entrada a consumíveis 

clínicos afetos ao BCI no intervalo de tempo estudado, e com o objetivo de, a partir da utilização 

desta técnica de gestão de stocks, ser possível determinar qual a política de controlo de inventário 

a usar para cada classe, procedeu-se à realização do gráfico abaixo, representativo da distribuição 

dos consumíveis clínicos pelas classes que lhes correspondem. A análise ABC realizada permite 

inferir que a literatura existente é corretamente aplicada, distribuindo-se, de forma decrescente, as 

quantidades a que é dada entrada no armazém do BCI.   

 

   

  

Figura 18. Distribuição dos materiais por classe ABC   

   

Conforme apresentado abaixo, de modo a clarificar a funcionalidade daquela aplicação, os 

dados disponíveis possibilitaram ainda a identificação do top 5 de materiais associados a cada uma 

das classes ABC.   
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 Figura 19. Top 5 materiais de cada classe  
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6 Resultados   

Uma vez terminada a análise reportada acima, terão sido averiguadas quais as transformações a ser 

feitas para atingir os resultados através, por exemplo, da criação de uma nova variável.   

De acordo com os dados disponíveis e tendo em conta os objetivos da investigação, sugere-se 

a criação de uma variável binária, o máximo variável.  

Ao sugerir a criação de uma nova variável, útil à gestão dos stocks do BCI, percebe-se 

necessária a criação de outras variáveis, como o número de materiais encomendados entre janeiro 

de 2023, ano no qual foram encomendados 8209 materiais e abril de 2024, ano no qual foram 

encomendados 4057 materiais.   

Após a criação da variável acima, sugere-se a criação de uma outra, representativa do número 

total de encomendas mensais por código SAP, ou seja, por material. Verificou-se que a média do 

número total de encomendas não inclui materiais para os quais não tivessem sido realizadas 

quaisquer encomendas. Sendo que a média obtida, de cerca de 2.43, ou seja, aproximadamente 2 

encomendas, não corresponde à realidade, por excluir, como indicado, meses onde determinado 

material surge sem a colocação de qualquer encomenda, terão sido adicionados, ao cálculo da 

média, os materiais sob aquela condição. Ao incluí-los, a média mensal de encomendas realizadas 

por material diminuiu, passando a 1.37, ou seja, cerca de uma encomenda associada, mensalmente, 

a cada material. De sublinhar, que uma encomenda de material, pode possuir diversas unidades 

daquele consumível clínico que, por sua vez, podem ser geridos à caixa ou à embalagem.   

Tendo em conta os 525 materiais alvo de encomenda, antes de prosseguir, foram analisados 

alguns dados estatísticos:   

- O material mais vezes presente numa encomenda, sempre nas quantidades 

necessárias à satisfação do seu nível MRP, foi solicitado ao fornecedor CL catorze vezes, no 

período de um mês.   

- Determinado material foi encomendado, mais uma vez, nas quantidades  

necessárias à satisfação do seu nível MRP, em média, cerca de 1.37 vezes.   

- O desvio padrão, ou seja, a dispersão dos valores em relação à média, foi de 1.7.   

A soma do valor do desvio padrão com a média de encomendas, por material, realizadas 

mensalmente, igualou um valor de referência, nomeado limite e que servirá de base à gestão do 

nível máximo MRP. Assim, com a finalidade de definir os materiais a analisar, terão sido filtrados 

apenas os materiais cuja quantidade mensal de encomendas supera o valor obtido naquele limite, 

ou seja, o valor de referência.   
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De modo a ajustar as quantidades encomendadas e, eventualmente, o nível máximo    

associado ao nível MRP de cada material, sugere-se a realização de uma análise experimental 

com mais dados, na qual qualquer material cuja quantidade encomendada mensalmente seja 

superior ao valor de referência, deva sofrer um aumento de duas vezes o seu nível máximo de 

reposição, passando a ser caracterizado por ter um máximo variável. Esta nova variável de 

apoio à gestão irá dar resposta a hipotéticas necessidades no mês seguinte. Caso se verifique o 

cenário contrário nos meses seguintes, o nível máximo volta a ser adaptado, evitando o 

aparecimento de excesso de stock no armazém afeto ao BCI.    

   

     

 

Figura 20. Nº de presenças mensais de determinado cod_sap numa encomenda   

   

A atuação da CUF traduz o seu empenho contínuo em assegurar a criação de valor em benefício 

da satisfação dos clientes, colaboradores, acionistas e outras entidades com as quais colabora no 

exercício da sua atividade. A melhoria contínua do desempenho global de uma organização deve 

ser um objetivo permanente dessa organização. De modo a aperfeiçoar, tornando mais eficiente o 

ajuste dos níveis MRP, sugere-se a criação de uma nova variável, passando a gestão dos stocks do 

BCI a ser feita tendo em conta a existência de um valor limite.   
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Resumindo, dada a equação:    

   𝐿𝑖𝑚𝑖𝑡𝑒 = 𝐷𝑒𝑠𝑣𝑖𝑜 𝑃𝑎𝑑𝑟ã𝑜 + Média de 𝐸𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒𝑛𝑑𝑎s por Material por Mês   (1)  

 

Definindo como condição, se a quantidade mensal de encomendas realizadas para repor 

determinado consumível clínico for maior que aquele limite, então aplica-se a variável binária 

máximo variável, onde 1 indica que aquele limite foi excedido, sugerindo-se, nestas situações, o 

aumento do nível máximo para o dobro do seu valor atual e 0 indica que o limite não é excedido. 

Nesta última situação, o nível máximo não sofre qualquer ajuste, permanecendo consoante o nível 

máximo definido no mês anterior para o mês presente. O máximo variável adicionado, na última 

coluna da tabela abaixo, e para a qual 1 representa os cod_sap, associados aos materiais, para os 

quais a quantidade encomendada excede o limite estipulado, permite ainda aferir que existem 1058 

materiais cujo nível máximo deve ser ajustado, no mês vindouro pela equipa responsável pela 

gestão do armazém do BCI. Por outro lado, a diferença entre a quantidade de encomendas realizadas 

e aquele valor, indica-nos que 11208 materiais se encontram abaixo do limite estipulado para o 

número de encomendas a realizar mensalmente consoante o nível máximo definido no mês anterior 

para o mês presente.  

   

  
   

Figura 21. Variável binária   
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7 Discussão de resultados   

O presente trabalho teve como objetivo primordial a compreensão da importância que tem a análise 

dos padrões do fluxo do grupo de consumíveis clínicos afetos ao bloco central indiferenciado, cujo 

processo logístico implica a sua passagem pelo CL CUF. Com vista ao cumprimento do objetivo, 

terão ainda sido apresentados objetivos secundários. Para responder ou cumprir o primeiro objetivo 

secundário, realizou-se uma análise detalhada aos valores associados aos índices de rutura daqueles 

materiais, no período de um ano e quatro meses, aos níveis MRP e às variáveis associadas às 

entradas de material na Unidade hospitalar.    

O cumprimento do segundo e do terceiro objetivos também terá sido possível. A análise aos dados 

recolhidos permitiu a seleção de variáveis cuja limpeza e transformação tornou possível a realização 

de gráficos e a identificação de ineficiências na gestão de stocks. Aqueles gráficos tornaram mais 

fácil a avaliação do consumo e do abastecimento do grupo de materiais alvo de estudo, a realização 

de previsões relativas ao futuro, e obter conclusões, como é exemplo a possibilidade de aumentar 

o nível máximo para o dobro do seu valor atual, sugerindo consequentemente a diminuição do 

número de vezes que a reposição do material é realizada na prateleira do Armazém Avançado.    

Deste modo, verificou-se o cumprimento do último objetivo secundário, tendo sido encontradas 

soluções para resolver dificuldades que ocorreram no período de tempo em questão e aquando da 

operação logística.    
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8 Conclusão   

Os profissionais logísticos demonstram as suas competências em situações de crise, através do               

modo como são capazes de responder às necessidades (VanVactor, J., 2011). Apesar de ser um 

processo de correção e melhoria constante, a gestão decorre em situações nas quais se verifique que 

as ineficiências existem e mitigam os pontos fortes das empresas, até serem geridas ou resolvidas 

corretamente.     

O objetivo proposto aquando da seleção do tema a estudar ao longo do trabalho terá sido 

cumprido por ser possível compreender que a análise de dados históricos referentes aos padrões de 

consumo e abastecimento de consumíveis clínicos afetos ao BCI contribui para a gestão do 

abastecimento do CL à Unidade Hospitalar CUF Tejo. Sugeriu-se a criação de uma nova variável, 

de modo a aprimorar o fluxo de colocação de encomendas já existente e a dar resposta às 

necessidades futuras de abastecimento de materiais de consumo clínico, com a apresentação de uma 

proposta de melhoria para a gestão dos stocks da Unidade.    

A adoção de uma metodologia que permitisse compreender a logística existente e propor 

soluções, facilitou o cumprimento do objetivo definido, de compreender a importância que tem a 

análise dos padrões de consumo e abastecimento associados ao grupo de consumo clínico afetos ao 

Bloco Central Indiferenciado e cujo processo logístico implica a sua passagem pelo CL CUF.    

A realização da revisão de literatura e as informações partilhadas pelos profissionais do Hospital 

CUF Tejo permitiram fazer ilações relativas aquela que é a realidade da logística hospitalar desta 

unidade e às representações gráficas obtidas.    

O ficheiro de Excel, composto por três pastas, onde constam as informações necessárias à 

análise dos dados nelas presentes permitiram a realização do trabalho que teve, numa fase inicial, 

por base, as 560 linhas referentes aos níveis MRP, as 12267 linhas acerca das informações sobre as 

entradas no armazém designado para servir o Bloco Central Indiferenciado e as 462 linhas 

referentes às ruturas verificadas no Armazém Avançado, nelas presentes.    

A análise destes dados tornou possível a realização de uma análise temporal da evolução do 

índice de ruturas, relativo a diversas variáveis, e da distribuição da quantidade de consumíveis 

clínicos entrada no BCI ; a criação de boxplots, cada um representativo da distribuição estatística 

de cada uma das variáveis em análise; a verificação da existência de correlações entre as mesmas; 

a realização da análise ABC tendo por base as quantidades a que é dada entrada no armazém do 

BCI; a identificação do top 5 de materiais associados a cada uma das classes ABC; e a identificação 

de motivos que justifiquem lapsos verificados nos dados.   
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O método de trabalho adotado permitiu, além do exposto acima, a identificação das regras 

logísticas existentes à data e a apresentação de novas regras, como a definição de uma condição 

onde, se a quantidade mensal de encomendas realizadas para repor determinado consumível clínico 

for maior que a soma do desvio padrão com a quantidade média mensal de encomendas, então 

aplica-se a variável binária nomeada máximo variável, onde 1 representa os “cod_sap”, associados 

aos materiais, para os quais a quantidade mensal de encomendas realizadas para cada um deles 

excede o limite estipulado e 0 indica que o limite não é excedido.    

Sendo a consequência da condição apresentada, o aumento do nível máximo para o dobro 

do seu valor atual, existem 1058 materiais cujo nível máximo deve ser ajustado, no mês vindouro, 

pela equipa responsável pela gestão do armazém do BCI e 11208 materiais que se encontram abaixo 

do limite estipulado para o número de encomendas a realizar mensalmente, devendo ser mantido o 

seu nível máximo.   

   

8.1 Implicações do trabalho para a gestão   

Apesar das suas vantagens, na prática, a aplicação de técnicas de Machine Learning na CUF, bem 

como em qualquer outra Unidade prestadora de cuidados de saúde, requer tempo por parte dos 

profissionais, para estarem presentes em formações. Essas formações são essenciais para que os 

profissionais compreendam os fundamentos teóricos subjacentes às técnicas de Machine Learning, 

bem como os potenciais impactos na prática clínica.   

   

8.2 Limitações   

No decorrer da elaboração do trabalho identificaram-se algumas limitações, entre elas, a dificuldade 

ou até impossibilidade de controlar as ruturas de stock existentes a nível mundial e o aumento do 

número de ocorrências cirúrgicas.    

Outra limitação consistiu no facto de não serem fornecidos dados referentes a variáveis que 

podiam aperfeiçoar a análise feita e as conclusões, como são exemplo os custos associados aos 

materiais analisados e as datas do consumo dos mesmos. A disponibilidade e utilização destas datas 

poderia ter sido sinónimo da possibilidade de definição de uma variável binária e da aplicação de 

modelos de previsão.  Aquela variável target, binária, tornaria possível a realização de um test/train 

split e indicar que perante determinada condição poderia ocorrer rutura de stock no BCI, 

correspondendo 1 à ocorrência de rutura e 0 à não ocorrência de rutura.   

Conforme o nome indica, uma rutura ocorre quando se verifica, a curto prazo, a falta de 

determinado material. Deste modo, estão reunidas as condições para a rutura de determinado stock 
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quando a quantidade disponível no AA, após o consumo de determinado material, é inferior ao 

nível mínimo estipulado. Por sua vez, a criação de uma variável target permitiria detectar a 

ocorrência de rutura caso o intervalo entre a data do pedido de compra e a data da quantidade 

consumida fosse muito inconstante. A partir disto seria possível sugerir à Unidade, após a avaliação 

de métricas adequadas, como a accuracy - proporção de previsões corretas em relação ao total de 

previsões (ao ser treinado, o modelo aprende padrões nos dados e usa esse “conhecimento” para 

fazer previsões ou inferências sobre novos conjuntos de dados) - e a precision - proporção de 

verdadeiros positivos (TP) sobre a soma de verdadeiros positivos e falsos positivos (FP) - um ajuste 

fundamentado dos níveis MRP ou a automatização da colocação de notas de encomenda para dar 

resposta às necessidades.   

Apesar de, conforme descrito ao longo do projeto, a aplicação de IA nas Unidades prestadoras 

de cuidados saúde seja cada vez mais uma realidade alcançável, necessária e promotora da obtenção 

de vantagem competitiva, para que este impacto se torne efetivo, um relatório publicado na Forbes 

Portugal sugere que o país garanta a criação de um ambiente favorável à inovação e a diminuição 

do défice de competências. O relatório permite ainda aferir que o acesso à aplicação das mais 

recentes tecnologias, poderá resultar num crescimento de 61 mil milhões de euros na economia 

portuguesa (Dírcia Lopes, 2024).   

   

8.3 Sugestões    

As tecnologias de informação são essenciais para promover uma cadeia de valor na saúde mais 

eficiente, centrada no utente e aperfeiçoada com base em evidências, através da análise de dados.   

Associados ao valor na saúde surgem, como elementos fundamentais, os utentes, que esperam 

resultados que correspondam aos custos, os profissionais, que prezam pela satisfação dos pacientes 

e pela eficiência dos serviços de saúde, os acionistas que pretendem um investimento sem riscos 

associados e os fornecedores de consumíveis clínicos, que primam pelo equilíbrio entre os preços 

de venda e as relações com a Unidade. Posto isto, e de acordo com Porter M. A. (2010), denota-se 

que na área da saúde, o conceito de valor possui diversas conotações, o que dificulta a sua 

compreensão e utilização.   

Associado aos cuidados de saúde baseados no valor está, na ótica do utente, o sucesso de um 

tratamento medido não apenas pela melhoria dos resultados clínicos, mas também pela perceção 

que o doente tem da sua qualidade de vida após o receber. A par da perceção do valor em saúde 

tida pelo paciente, existe ainda a perspetiva considerada pela Unidade prestadora dos cuidados de 

saúde. Aqui, este conceito pode ser definido como a diferença entre os benefícios percebidos pelos 

https://docs.google.com/document/d/11SQvH32qJM07WQfdIwrRrUbuHo5wMCDf/edit#bookmark%3Did.ye66m6jdt9w1
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clientes no momento da aquisição dos produtos ou serviços e os custos económicos para a empresa 

que os produz ou entrega. Na ótica da Unidade, de acordo com Peteraf M. A. (2003), valor equivale 

ao excedente, conceito económico representativo da soma dos excedentes do produtor e do 

consumidor.   

    

8.3.1 Sugestões para investigação   

Na primeira década de implementação do artigo 64.º da Constituição da República Portuguesa, que 

garantiu, a partir de 1976, o direito à saúde em Portugal a todos os cidadãos, os profissionais 

ajudaram a resolver os problemas de saúde sem ter em conta os custos, tornando perceptível que 

esta abordagem se tornaria insustentável a curto e médio prazos (Moniz e Barbosa, 2008). Esta 

questão tornou-se mais complexa com o aumento da esperança média de vida (Instituto Nacional 

de Estatística, 2017) e consequente aumento da procura por cuidados de saúde, devido ainda à 

transição epidemiológica, na qual a incidência de doenças infecciosas (transmissíveis) diminuiu, 

aumentando a incidência de doenças crónicas (não transmissíveis), (WHO, 2017) associadas a 

tratamentos prolongados e custos elevados. Posto isto, torna-se compreensível a crescente 

despreocupação das Unidades com a prevenção da saúde, substituída pela preocupação com os 

custos afetos à prestação de cuidados aos utentes. Deste modo, é possível afirmar que se tem vindo 

a sobrevalorizar a ótica de valor tomada pelas Unidades ao valor associado à saúde considerado 

pelos utentes.   

Tendo por base o argumento apresentado acima e em conta que o decorrer da elaboração do 

projeto foca o acréscimo de valor na saúde através de melhorias na gestão logística da Unidade 

CUF Tejo, será certamente interessante, em trabalhos futuros, explorar literatura referente ao valor 

em saúde tido em conta pelos pacientes, de modo a verificar, por exemplo, que alterações ou 

sugestões de melhoria podem ser propostas às Unidades prestadoras de cuidados de saúde, para que 

as mesmas trabalhem com vista ao desenvolvimento de um maior equilíbrio, quando se aborda o 

valor na saúde considerado por ambas as partes.    

   

8.3.2 Sugestões para o Hospital   

A acrescentar, acredito ser do interesse de qualquer Unidade prestadora de serviços de saúde, a 

introdução de profissionais formados em informática e gestão de empresas para que, em conjunto 

com os profissionais formados em gestão de serviços de saúde, em medicina e em enfermagem, 

reúnam ideias e promovam o desenvolvimento e a implementação de métodos de gestão mais 

profundos através, como exposto, da análise de dados históricos, de modo a que se torne cada vez 
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numa realidade mais aceite, a realização de previsões que possam dar resposta a variadas 

necessidades cuja premência seja a curto prazo, como é exemplo a reposição de stocks.     
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