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RESUMO

A avaliacdo de desempenho dos prestadores de servigcos de saude tornou-se uma
tematica constante e relevante no fomento de discussdes sobre a melhoria da
gualidade dos sistemas de saude, com um crescente numero de publicacdes sobre o
tema nos ultimos anos. O objetivo desse estudo é aplicar métodos estatisticos para
avaliar a qualidade do servico prestado por um hospital, por meio da avaliacdo de
desempenho dos médicos dessa instituicdo, e comparar os resultados obtidos com os
indices propostos por modelo desenvolvido por uma empresa que presta servi¢os de
gestdo em saude. Primeiramente, estimativas dos escores de desempenho dos
médicos foram gerados de forma univariada para cada indicador de desempenho
original fornecido pela empresa, baseados em Modelos Lineares Mistos. Os escores
estimados dos indicadores foram consolidados em uma base de dados multivariada
em que cada médico possui um escore por indicador. Foi utilizado o modelo de Analise
Fatorial para analisar a intercorrelacdo dos escores e identificar quais os indicadores
mais relevantes e escores fatoriais para gerar a classificagcéo final dos avaliados. Os
dois modelos foram comparados por meio da analise da correlacdo entre as
classificacdes fornecidas pelos escores fatoriais e os indices de performance
fornecidos pela empresa. Como resultado, verificou-se que a Analise Fatorial € uma
metodologia eficiente na avaliagdo de desempenho, permitindo identificar as
especialidades médicas que se destacaram das demais, tanto positiva como
negativamente.

Palavras-chave: Avaliacdo de desempenho, Pagamento por performance, Saude,
Andlise fatorial, Escores fatoriais.



ABSTRACT

The performance evaluation of health service providers has become a constant and
relevant thematic in fomenting discussions on improving the quality of health systems,
with an increasing number of publications on the subject in the last years. The objective
of this study is to apply statistical methods to assess the quality of service provided by
a hospital, through the medical performance evaluation of this institution, and compare
the results obtained with the indexes proposed by a model developed by a company
that provides health management. First, physicians' scores estimates were generated
univariate for each original performance indicator provided by the company, based on
Mixed Linear Models. The scores estimates of the indicators were consolidated in a
multivariate database in which each physician has a score by indicator. The Factor
Analysis model was used to analyze the intercorrelation of the scores and to identify
the most relevant indicators and factorial scores to generate the final classification of
the evaluated ones. The two models were compared by analyzing the correlation
between classifications provided by the factor scores and the performance indexes
provided by the company. As a result, it was verified that Factor Analysis is an efficient
methodology in the performance evaluation, allowing to identify the medical specialties
that stood out from the others, both positively and negatively.

Key-words: Performance evaluation, Pay for performance, Health, Factor analysis,
Factor scores.
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1 INTRODUCAO

Uma das principais formas de auxiliar profissionais a crescer € por meio da
avaliacdo de desempenho, em que € possivel identificar competéncias e
comportamentos que merecem ser aprimorados, além de qualidades com potencial
de serem reforcadas (RANGEL, 2015). A avaliacdo de desempenho € uma ferramenta
gue facilita a andlise dos pontos fortes e fracos de uma pessoa, permitindo que se
verifiqgue, sobretudo, qual € a sua contribuicdo atual e potencial para a empresa
(ABRAPP, 2013).

A avaliacdo de desempenho pode ser definida como uma apreciacao
sistematica do desempenho de cada pessoa, em funcdo das atividades que ela
desempenha, das metas e objetivos a serem alcancados e do seu potencial de
desenvolvimento (CHIAVENATO, 2010). Por meio dessa ferramenta, avalia-se o
desempenho para saber a forma pela qual as atividades estdo sendo realizadas,
corrigir desvios e melhorar produtividade (ALEXANDRE, 2011).

Qualquer que seja a técnica de avaliacdo escolhida pelo empregador, seu
proposito deve ser a fixagdo de objetivos claros que possam ser mensurados de forma
simples e assertiva (RANGEL, 2015). Desempenho e objetivos devem ser topicos
inseparaveis da avaliacdo de desempenho. A avaliacdo do desempenho deve ser
usada para melhorar a produtividade do funcionario dentro da organizacao, tornando-
0 mais bem equipado para produzir com eficacia e eficiéncia (CHIAVENATO, 2010).
O reconhecimento por parte do funcionario € baseado em expectativas de
amadurecimento profissional, desenvolvimento de carreira e conquista de
recompensas. A avaliacdo de desempenho funciona como estimuladora dessas
expectativas, na medida em que cria oportunidade para o funcionario se mostrar no
desenvolvimento de sua competéncia e habilidades (SEBRAE, 2015).

Para uma avaliacdo justa, o funcionério precisa compreender o método e
cobicar por sua aplicacdo. Para isto, a empresa deve cuidar para que a ferramenta
seja utilizada de forma plena. O primeiro passo é tornar o funcionario conhecedor da
sistematica de avaliacdo existente, seus objetivos, suas regras, periodicidade,
aplicacfes e consequéncias. O sistema de avaliacdo deve ser elaborado buscando-
se trabalhar com requisitos cujos indicadores oferecam a maior objetividade possivel

(SEBRAE, 2015). Para garantir melhores resultados, as avaliacbes devem ser



13

periddicas e com padrbes definidos para todos os cargos existentes na empresa.
Deve-se monitorar continuamente a evolucédo dos avaliados (ALEXANDRE, 2011).
Ha uma grande variedade de métodos para avaliar o desempenho laboral.
Avaliar o desempenho de um grande numero de pessoas dentro das organizacdes
utilizando-se dos critérios de equidade e de justica e, ao mesmo tempo, estimulando
as pessoas nao é tarefa facil. Assim, muitas organizacdes constroem seus préprios
sistemas de avaliacdo ajustados as suas caracteristicas (CHIAVENATO, 2010).
Desse modo, apresenta-se o problema da pesquisa a ser investigado: como
avaliar o desempenho dos médicos de um hospital? Esse estudo propde a utilizacao

de métodos estatisticos em todo o processo de avaliacéo.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

Avaliar o desempenho dos médicos de um hospital por meio de métodos

estatisticos e comparar com o modelo utilizado atualmente na empresa.

1.1.2 Objetivos especificos

¢ Obter estimativas dos escores de desempenho baseados no ajuste de
Modelos Lineares Mistos, para cada indicador de desempenho original.

e Analisar a intercorrelacéo das estimativas dos escores de desempenho por
meio de Andlise Fatorial.

e Classificar os médicos avaliados de acordo com seu desempenho individual
utilizando escores fatoriais.

eComparar os resultados do modelo proposto com o método utilizado

atualmente na empresa por meio da analise de correlacao.

1.2 JUSTIFICATIVA

Diversos sistemas de avaliacdo de desempenho séo utilizados atualmente

pelas empresas. De acordo com Rangel (2015), os trés sistemas mais utilizados séo:
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avaliacdo pelo superior hierarquico, auto avaliacdo e avaliacdo a 360 graus. Na
avaliacao pelo superior, o funcionario pode ser prejudicado caso a relacdo da dupla
nao seja boa ou o avaliador tenha uma percepcédo equivocada do desempenho de seu
subordinado. Na auto avaliacédo, os resultados podem ser condicionados pelos pontos
de vista e interesses individuais do avaliado. Na avaliacdo a 360°, em que todos na
empresa sdo simultaneamente avaliadores e avaliados, o processo requer um nivel
de maturidade profissional mais elevado, sobretudo da chefia, que devera estar aberta
a criticas.

As desvantagens citadas nos trés sistemas tém em comum a figura do
avaliador que, por mais capacitado que seja, ira realizar sua avaliacdo de forma
subjetiva, podendo incorrer em erro. A Estatistica dispbe de métodos capazes de
classificar o desempenho de individuos sem a interferéncia de um avaliador, apenas
utilizando os resultados dos indicadores de desempenho das empresas. Por meio dos
métodos estatisticos a avaliacao passa a ter validade cientifica.

Este trabalho pretende fomentar pesquisas voltadas a avaliacdo de
desempenho em Programas de Pos-Graduacdo em Engenharia de Producéo, com
utilizacdo de métodos estatisticos.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

No Capitulo 2, é apresentada a revisao de literatura e a descricao de técnicas
de Andlise Multivariada, tais como: Andlise Fatorial, Analise Discriminante, Analise de
Agrupamentos e Analise Multivariada de Variancia (MANOVA). Apresenta-se também
o Coeficiente de Correlacdo de Pearson e os modelos lineares mistos.

No Capitulo 3 sao descritos os materiais e métodos utilizados no
desenvolvimento do estudo.

No Capitulo 4 sédo apresentados os resultados da avaliacdo de desempenho
e a comparacao com os resultados do modelo atualmente utilizado na empresa.

A concluséo do trabalho é apresentada no Capitulo 5.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo, apresenta-se um resumo sobre temas referentes a avaliacao
de desempenho médico por meio da revisédo de trabalhos correlatos e a descri¢cao do
modelo Gestéo da Performance em Saude (GPS), modelo utilizado pela empresa 2iM,
gue serve como base de comparacdo neste estudo. Também sdo descritos o0s

métodos estatisticos utilizados nas analises.

2.1 QUALIDADE EM SAUDE

Qualidade em saude pode ser definida como a obtencdo dos maiores
beneficios com os menores riscos (e custos) para os pacientes (DONABEDIAN,
1990). Problemas de qualidade decorrem do erro humano, o que nao significa a
pressuposicdo de culpa. Os erros ocorrem em virtude de sistemas falhos e mal
desenhados, estando o problema no sistema, e ndo nos profissionais (KENNEY,
2008).

Dentro desse contexto, a avaliacdo de desempenho em saude tornou-se uma
tematica constante e relevante no fomento de discussfes sobre a melhoria da
qualidade do cuidado (VAN HERCK et al., 2010). De forma geral, avaliar o
desempenho implica analisar sistematicamente a atuacéo do profissional em fungao
das atividades que realiza, das metas estabelecidas e dos resultados alcancados
(CROMWELL et al., 2011).

2.2 DIMENSOES DA QUALIDADE

A primeira etapa da avaliacdo do desempenho médico é a definicdo dos
dominios ou dimensdes de desempenho em que os profissionais serdo avaliados.
Essa definicdo orienta a escolha de indicadores relevantes ao modelo de avaliacéao
(CROMWELL et al., 2011).

Donabedian (1990) propds que a qualidade em saude seja dividida em sete

dimensdes:
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eeficicia: € o melhor que pode ser feito sob as condigdes de trabalho mais
favoraveis, considerando as condicbes de saude do paciente e
circunstancias inalteraveis;

e efetividade: em contraste com a eficacia, € a melhoria na saude que se

espera atingir, dada as circunstancias ordinarias do dia a dia;

eeficiéncia: é a habilidade de obter a melhoria em saude com o mais baixo

custo;

eotimalidade: balanceamento entre custo e beneficios;

eaceitabilidade: adaptacdo do cuidado com o paciente aos desejos,

expectativas e valores dele e seus familiares;

e legitimidade: preocupacédo com o bem-estar do individuo e da coletividade;

e equidade: principio que determina o que €é razoavel na distribuicdo do

cuidado e seus beneficios entre os membros de uma populacdo
(DONABEDIAN, 1990).

Em 2001, o Institute of Medicine publicou um estudo sobre qualidade em
saude em que os autores reorganizaram alguns desses conceitos (INSTITUTE OF
MEDICINE, 2001). As dimensdes de qualidade propostas sdo as seguintes:

eseguranca: evitar lesdes aos pacientes a partir do cuidado destinado a eles;

e eficiéncia: prover servigos para todos que poderiam se beneficiar e abster-

se de prover servigcos para aqueles que ndo estao propensos aos beneficios,
evitando desperdicios;

e centrado no paciente: garante que os valores do paciente orientem todas as

decisfes clinicas;

e oportuno: reducédo de esperas, tanto para os que recebem cuidados como

para os que os disponibilizam;

e equitativo: disponibilizar servigos que néo tenham variagdo em qualidade por

causa de caracteristicas pessoais do paciente.

Outro estudo produzido pelo mesmo instituto, em 2007, simplifica os grandes
objetivos de melhoria na satde ao afirmar que focando em trés dimensdées, as demais
serdo conquistadas. Essas dimensdes séo: eficiéncia, efetividade e centralidade no
paciente (INSTITUTE OF MEDICINE, 2007).
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A Secretaria de Saude do Estado de S&o Paulo instituiu, por meio da Lei
Complementar 1193 de 2013, o programa denominado Prémio de Produtividade
Médica (PPM) que avalia o desempenho dos médicos do SUS no Estado. Os médicos
séo avaliados nas seguintes dimensdes: qualidade dos trabalhos prestados, grau de
resolutividade, responsabilidade e eficiéncia na execucédo de atividades, assiduidade
e produtividade (SES/SP, 2017).

O Quality and Outcomes Framework (QOF), programa de recompensa anual
e voluntéria para os médicos generalistas (GP) da Inglaterra, utiliza trés dominios em
sua avaliacdo: Clinica; Saude Publica e Saude Publica — Servicos Adicionais
(HEALTH & SOCIAL CARE INFORMATION CENTRE, 2017).

Em um estudo publicado em 2009, realizado a partir de dados coletados de
21 grandes hospitais publicos da China, foram propostas apenas duas dimensdes da
gualidade: despesa médica e média de permanéncia dos pacientes (JIAN et al., 2009).

2.3 INDICADORES DE DESEMPENHO

A etapa mais importante da implementacdo da avaliagdo de desempenho € a
escolha dos indicadores do modelo que devem ser escolhidos seguindo as dimensodes
da qualidade previamente determinadas. Em termos gerais, um bom indicador de
desempenho deve ter as seguintes caracteristicas: aceitabilidade (ser aceitavel por
guem esta sendo avaliado), factibilidade (os dados devem estar disponiveis, serem
validos, confidveis e consistentes) e confiabilidade (que seja representativo)
(ABICALAFFE, 2015).

A edicdo de 2014/15 do QOF contou com 81 indicadores, em que os médicos
podiam obter até 559 pontos. O dominio Clinica foi composto por 69 indicadores, em
gue os médicos podem atingir até 435 pontos. O dominio Saude Publica foi composto
por sete indicadores, em que se pode atingir até 97 pontos. O dominio Saude Publica
— Servicos Adicionais foi composto por cinco indicadores, que somados atingiam até
27 pontos (HEALTH & SOCIAL CARE INFORMATION CENTRE, 2016).

O modelo testado com os hospitais chineses € mais simples, possuindo
apenas dois indicadores, um para cada dimens&o: indice de Eficiéncia de Custo e
indice de Eficiéncia de Tempo (JIAN et al., 2009).
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O problema da criacdo de um indice de desempenho composto, combinando
diversos indicadores de qualidade, € analisado em um artigo publicado em 2012, no
gual os autores afirmam que a grande controvérsia esta no estabelecimento de pesos
adequados para ponderar indicadores distribuidos em mudiltiplas dimensdes. A
proposta para a solugcdo do problema foi a obtencdo de escores a partir de uma
generalizacdo do método de Analise de Componentes Principais, que considera todos

0s pesos do modelo como néo negativos (LIU; JAIN; SHI, 2012).

2.4 AJUSTE DE RISCO

Ajuste de Risco na medicina € um processo estatistico usado para identificar
e ajustar variacbes nos tipos de desfechos que decorrem de diferencas nas
caracteristicas do paciente (fatores de risco). Dependendo da presenca de fatores de
risco durante os atendimentos aos pacientes, estes podem apresentar diferentes
resultados, independentemente da qualidade do cuidado oferecido pelos médicos
(ABICALAFFE, 2015).

No modelo que estudou os hospitais publicos chineses foi criado um escore
de risco de morte em que se verificou que, nos casos de alto risco, a mortalidade
estava mais relacionada com a doenca do que a evolucéo clinica. Para casos de baixo
risco, o inverso se aplica (JIAN et al., 2009).

Em um estudo de 2012 foram considerados para andlise todos os pacientes
com quatro das condi¢Bes pediatricas mais comuns (gastroenterite aguda, febre,
ferimento na cabeca e doenca respiratéria). Foi utilizado um sistema de triagem com
0 objetivo de solucionar o problema do ajuste de risco, selecionando para a analise
apenas os pacientes com gravidade mediana. Assim, foram incluidas no estudo cerca

de um tergo das visitas anuais dos dois hospitais analisados (LIU; JAIN; SHI, 2012).

2.5 MODELO GPS.2IM©

O modelo Gestéao de Performance em Saude da empresa 2iM (GPS.2iM©) é
organizado em seis dimensfes, sendo quatro dominios — estrutura, eficiéncia,
efetividade e satisfacdo ou experiéncia do cliente; e duas perspectivas transversais —

seguranca e acesso. No dominio Estrutura estdo contemplados indicadores
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relacionados aos recursos humanos e ao uso de informac&do. O dominio Eficiéncia
possui indicadores essencialmente relacionados a processos, custos e utilizacdo de
recursos do sistema. No dominio Efetividade estdo relacionados indicadores de
resultados ou desfechos intermediérios e finais decorrentes do cuidado a saude. O
dominio Satisfagdo ou Experiéncia do paciente se refere a percep¢do do paciente
guanto ao atendimento disponibilizado (ABICALAFFE, 2015).

No modelo GPS.2iIMO, os indicadores sdo categorizados em faixas de
pontuacdo, denominadas bandas ideais, em que se atribui ao médico 100% dos
pontos do indicador quando seus valores estiverem dentro da banda de referéncia e,
a medida que se afastam, o percentual € reduzido gradativamente, de acordo com

uma curva normal de probabilidade (Grafico 1).

GRAFICO 1 — BANDAS IDEAIS DO MODELO GPS.2IM®.
Bandas para pontuacao

A
f ] Petcentual da pontuagdo a considerar

O O o0 o 60 70 80 90 100 100 9 80 70 € 0 o0 o0 o o o

Curva dos
Indicadores

0 S 10 15 20 25 30 35 40 45 S0 S5 60 65 70 75 80 85 90 95 100
Petcentual obtido com o indicador

Padrao de referéncia
baseado em evidéncia

FONTE: Adaptado de Abicalaffe (2015).

As bandas ideais sédo definidas por indicador e podem ser encontradas tanto
com base em evidéncias publicadas como em metas contratuais. Uma caracteristica
das bandas ideais é a possibilidade de serem ajustadas para cada perfil dentro de
uma especialidade. Por perfil, entende-se a classificacdo de um profissional em
funcdo de caracteristicas dos casos que atende, tais como faixa etaria, diagnéstico
principal, gravidade da doenca, entre outras. Assim, uma mesma especialidade pode
ter diferentes perfis. Para cada perfil poderao existir bandas ideais diferentes. Como

cada especialidade ou perfil tem uma banda ideal especifica para cada indicador, é
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possivel comparar determinado indicador para especialidades e perfis distintos. No
modelo GPS.2IM©, o Ajuste de Risco € realizado separando os médicos de uma
mesma especialidade em perfis, considerando os fatores de risco dos pacientes
atendidos. O objetivo € que os médicos de um mesmo perfil sejam semelhantes,
possibilitando que seus resultados possam ser comparados diretamente. Esse ajuste
tem efeito direto nas bandas ideais dos indicadores no modelo, que séo definidas de
forma separada em cada perfil (ABICALAFFE, 2015).

O modelo GPS.2IMO© considera que 0s escores obtidos nas multiplas
dimensGes devem ser unificados em um indice de performance composto e
disponibiliza ao avaliado, via internet, todas as componentes de sua avaliacao
mediante 0 acesso a um software que possui uma planilha visual do indice de
performance, denominado scorecard, medido na escala de 0 a 100, que determina o
desempenho do avaliado com base nos indicadores aferidos (ABICALAFFE, 2015).

A Figura 1 apresenta um exemplo ilustrativo do modelo GPS.2IM© em sua
integra. O primeiro indicador — “média de permanéncia por especialidade” — pertence
ao dominio Efetividade e tem um peso de 12 dos 100 pontos disponiveis. O médico
apresentou média de permanéncia de 7,556 dias, muito acima do resultado ideal para
esse indicador que é de 0 a 1,19 dias. Pelo critério definido, esse médico ficou com
0% do peso desse indicador, portanto, o escore do indicador ficou em zero. A soma
dos escores de cada indicador traduz-se no indice de performance, ou seja, uma nota
de zero a 100 (no exemplo acima, o indice foi de 85).

A escolha dos indicadores de desempenho a serem utilizados pelo modelo
GPS.2IM© é definida de acordo com as caracteristicas de cada hospital, ou seja, cada
hospital apresenta seu conjunto de indicadores a serem utilizados na avaliagcdo. Os
indicadores analisados nesse estudo séo apresentados no Quadro 1. Indicadores com
cbédigo 6XXX foram fornecidos diretamente pelo hospital, enquanto os com cdadigo
7XXX foram calculados pela 2iM com as férmulas informadas. O quadro também

informa em quais dominios do modelo GPS.2iM®© os indicadores foram alocados.



L. . Pontos

Dominios / Indicador - Dezembro de 2014 P
EFETIVIDADE

(7026) CALC - Média de permanéncia por 12
especialidade - Dias
(7027) CALC - Taxa de pacientes de longa 10
permanéncia (acima de 20 dias) - %
(7078) CALC - Taxa de mortalidade geral 12

TOTAL DO DOMINIO 34,00

EFICIENCIA
(6077) FORN - Historia clinica - qtde q
(6078) FORN - Resumo de alta - qtde 4
(7024) CALC - Ticket médio (geral) - R$ 8
(7066) CALC - Faturamento por médico por 13
més
(7071) CALC - Nimero de internagdes / 6
més por médico - %
(7074) CALC - Alta dada pelo médico até as 7
11h-%
(7079) CALC - Taxa de internagdo - % 8

(7095) CALC - Margem de contribuig¢do - % 0

TOTAL DO DOMINIO 50,00
ESTRUTURA
(6101) FORN - Fazer parte
voluntariamente da diretoria, comissoes,
conselho e coordenar dreas do hospital -
qtde
(6103) FORN - Atividade cientifica:
participacdo em congressos, coordenagdo
e publicagdo cientificacom o nome do
hospital - qtde
TOTAL DO DOMINIO 10,00
SATISFACAO
(6106) FORN - Numero de reclamagées dos
clientes - qtde
TOTAL DO DOMINIO 6,00
TOTAL GERAL 100,00

Valor Indicador

7,556
11,111

5,556

N.D
N.D
RS 14.889,482
RS 268.010,670
18,000
12,500
62,069

70,840

N.D

N.D

N.D

FIGURA 1 - EXEMPLO ILUSTRATIVO DO MODELO GPS.2IM®.

Banda Inferior Banda Ideal

0,000a

00 a
12.084,989

0%

50% 60% 70% 80% 90% 100% 90% 80%

0% 50% 60% 70% 80% 90% 100% 90% 80%

FONTE: Adaptado de Abicalaffe (2015).

Banda Superior

0,000a
0,000 0,000 1,000

70% 60% 50% 0%

TOTAL DA PERFORMANCE

21

Score

0,00
9,00
12,00
21,00
4,00
4,00
8,00
13,00

5,40

8,00

0,00

48,00

8

8

10,00

6,00

6,00
85,00
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QUADRO 1 — INDICADORES AVALIADOS PELO MODELO GPS.2IM© NO HOSPITAL.

CcODIGO INDICADOR DOMINIOS 2IM FORMULA
6070  Taxa de ndo conformidade de auditoria de prontuarios Eficiéncia
6102  Taxa de infecgéo de sitio cirdrgico Efetividade
6103 Atividade cientifica: participagdo em congressos, coordenacao, palestrante Estrutura
de atividades pelo ICEP, publicacéo cientifica com nome do hospital
6112  Atividade cientifica: participagao de atividades pelo ICEP Estrutura
6114  Taxa de satisfacéo do cliente — tempo para atendimento Satisfagédo
6115  Taxa de satisfacé@o do cliente — cordialidade Satisfagédo
6116  Taxa de satisfacdo do cliente — orientacfes Satisfacao
aturamento total
7049  Ticket médio Eficiéncia - ! - - —
quantidade de cirurgias do médico
7050  Ticket médio (a) Eficiéncia faturamento total
14 numezo_ de sgudas o
7051  Taxa de movimento cirdrgico Eficiéncia total de proce lmenlos cirargieos
total de atendimentos
7052 NuUmero de procedimentos cirdrgicos / més por médico Eficiéncia numero de procedimentos cirurgicos
o . . quantidade de altas até as 11 horas
7053  Alta dada pelo médico até as 11h Eficiéncia - - -
quantidade de internacdes de 24 horas
7054 Média de permanéncia por especialidade Efetividade numer(i de paaentfs por dia
namero de saidas
7055  Numero de internagdo / més por médico Eficiéncia namero de saidas
namero de saidas
7056 Taxa de internagdo da especialidade Eficiéncia — 4 — —
numero de saidas por especialidade
7057  Taxa de mortalidade geral Efetividade taxa de mortalidade
, . Ain > ,
7058  Taxa de pacientes de longa permanéncia Efetividade numero de paaent,es com peﬂ?anenaa = a 20 dias
numero de saidas
7072  Taxa de mortalidade cirdrgica até 48 horas Efetividade taxa de mortalidade cirtrgica até 48 horas
7073  Faturamento por médico por més Eficiéncia faturamento total

FONTE: 2iM (2017).
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2.6 METODOS ESTATISTICOS

2.6.1 Anadlise de agrupamentos

Andlise de Agrupamentos ou Analise de Clusters é um método de
classificacdo ndo supervisionada que classifica objetos em diferentes grupos, cada
um dos quais contendo objetos semelhantes segundo alguma funcéo de distancia, em
geral a Distancia Euclidiana. Os grupos resultantes devem exibir elevada
homogeneidade interna e elevada heterogeneidade externa.

2.6.1.1 Algoritmos de agrupamento

Os algoritmos de agrupamento tém por objetivo construir grupos de tal forma
a maximizar as diferencas entre os grupos, conforme apresentado na Figura 2. Os
algoritmos de agrupamento mais comumente usados podem ser classificados em

duas categorias gerais: hierarquica e nao hierarquica.

FIGURA 2 — DIAGRAMA DE AGRUPAMENTO COM A VARIACAO ENTRE E DENTRO DOS
GRUPOS.

—<——— Variacao entre agrupamentos

= = = == Variacao interna nos agrupamentos

FONTE: Adaptado de Hair et al. (2005).
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2.6.1.2 Métodos de agrupamento hierarquico

Segundo Johnson e Wichern (2007), nesse método, de inicio existem tantos
grupos quanto objetos. Diversos objetos semelhantes séo agrupados primeiro, unindo
esses grupos iniciais de acordo com as suas similaridades, atenuando o critério de

similaridade os subgrupos vao se unindo a outros subgrupos até formar um grupo

anico.
O procedimento de agrupamento € o seguinte:
1) no inicio, tem-se n grupos, cada um formado por um Unico objeto; calcula-
se a matriz simétrica de distancias nxn, D = (dij) , emque d;; é adistancia
entre o objeto i e 0 objeto j;
dll d12 dln
dnl dnz dnn
sendo: dy; = dyy =+ = dpy, = 0;

2) na matriz D, identifica-se o par de grupos mais proximo (menor distancia)
gue passa a formar um unico grupo;

3) o novo grupo formado é denominado, por ex., (A, B), se 0s grupos primitivos
do par forem A e B. Nova matriz de distancias é construida, apagando-se
as linhas e colunas correspondentes aos grupos A e B e inserindo a matriz
a linha e a coluna dadas pelas distancias entre (AB) e o0s grupos
remanescentes;

4) os passos 2 e 3 sao repetidos (n-1) vezes observando as identidades dos

grupos que séo agrupados.

2.6.1.3 Ligacéao simples

As ligacbes se referem ao algoritmo utilizado para agrupar os objetos
semelhantes. O procedimento de ligacdo simples é baseado na distancia minima: os
dois objetos separados pela menor distancia sao identificados e colocados no primeiro

agrupamento. Em seguida, a préxima distancia mais curta dentre todos os pares de
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elementos de um mesmo grupo € determinada e um terceiro objeto se junta aos dois
primeiros para formar um agregado, ou um novo grupo de dois membros € formado.
O processo continua até que todos os objetos formem um sO agregado. Esse
procedimento também foi chamado de abordagem do vizinho mais proximo (HAIR et
al., 2005; EVERITT et al., 2011; RENCHER, 2002).

2.6.1.4 Ligacdo completa

O procedimento de ligacdo completa é semelhante ao da ligacdo simples,
exceto que o critério de agrupamento se baseia em distancia maxima. Por essa razao,
também é conhecido como abordagem do vizinho mais distante. Esse método é
chamado de ligacdo completa porque todos os objetos de um agrupamento s&o
conectados a alguma distancia maxima ou similaridade minima (HAIR et al., 2005).

A Figura 3 mostra como as distancias menores (ligacdo simples) e maiores
(ligacdo completa) representam a similaridade entre grupos. O uso da menor distancia
reflete o par de objetos mais préximos, enquanto a ligacdo completa reflete o par mais
distante.

FIGURA 3 - COMPARACAO DOS METODOS DE DISTANCIA PARA A LIGACAO SIMPLES E
LIGACAO COMPLETA.

Mais curta Mais longa

Ligacao simples Ligacao completa
FONTE: Adaptado de Hair et al. (2005).
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2.6.1.5 Ligacdo média

O meétodo da ligacdo média comeca da mesma forma que a ligagdo simples
ou completa, mas o critério de agrupamento é a distancia média entre pares de
objetos, sendo um em cada grupo. Nessa técnica a particdo € baseada em todos 0s
elementos dos agregados, ao invés de um Unico par de membros extremos. A
abordagem da ligacdo média tende a combinar agregados com pequena variacao
interna e aproximadamente mesma variancia (HAIR et al., 2005; EVERITT etal., 2011;
RENCHER, 2002).

2.6.1.6 Método do centroide

No método do centroide, a distancia entre os agrupamentos € a distancia entre
0S seus centroides, que sédo os valores médios dos vetores na variavel estatistica de
agrupamento. Nesse método, toda vez que individuos sdo reunidos, um novo
centroide é computado. Os centroides migram quando ocorrem fusfes de agregados,
ou seja, existe uma mudanca de centroide do agrupamento toda vez que um novo
individuo ou grupo de individuos é acrescentado a um grupo ja existente. Esse método
pode produzir resultados confusos por causa das inversdes, ou seja, casos em que a
distancia entre os centroides de um par pode ser menor do que a distancia entre 0s
centroides de outro par unido em uma combinacdo anterior. A vantagem desse
método é que ele é menos afetado por observacdes atipicas do que outros métodos
hierarquicos (HAIR et al., 2005; EVERITT et al., 2011; RENCHER, 2002).

2.6.1.7 Método de Ward

No método de Ward, a distancia entre dois agrupamentos € a soma dos
guadrados entre os dois agrupamentos sobre todas as variaveis. Em cada estagio do
procedimento de agrupamento, a soma interna dos quadrados é minimizada sobre
todas as particoes que possam ser obtidas pela combinagcdo de dois agregados do
estagio anterior. Esse procedimento tende a combinar agrupamentos com um
pequeno numero de observacgdes, produzindo agregados com 0 mesmo numero de
observactes (HAIR et al., 2005; EVERITT et al., 2011; RENCHER, 2002).
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2.6.1.8 Métodos de agrupamento nao-hierarquico

Segundo Johnson e Wichern (2007), os métodos de agrupamento nao-
hierarquicos sdo técnicas usadas quando se deseja formar um namero pré-definido
de grupos de itens ou objetos. O método ndo-hierarquico mais usado é o algoritmo
das k-médias, que € composto por 3 etapas:

1) partir arbitrariamente os itens em k grupos iniciais;

2) realocar cada item no grupo cuja média esteja mais proxima. Em geral é

usada a Distancia Euclidiana. O centroide é recalculado para o grupo que
recebeu novo item e para o grupo que perdeu algum item;

3) repetir a 22 etapa até que ndo restem mais realocacfes a serem feitas.
2.6.2 Andlise multivariada de variancia (MANOVA)

A andlise multivariada de variancia é a extensdo multivariada das técnicas
univariadas para avaliar as diferencas entre as médias de grupos. A hipdtese nula
testada é a de igualdade dos vetores de médias sobre mudltiplas varidveis
dependentes. O modelo possui as seguintes suposicoes:

1) independéncia (as amostras aleatérias de cada populacdo sao

independentes);

2) homocedasticidade (todas as populagdes tém mesma matriz covariancia

2);
3) todas as populacdes sao normalmente distribuidas.
A estatistica do teste da MANOVA é o Lambda de Wilks, equivalente ao teste

F na ANOVA, que é obtido da seguinte forma:

|B|

AN = ——,
|B + W|

(2)

sendo os valores de B e W obtidos conforme apresentado no Quadro 2.
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QUADRO 2 — MATRIZ DAS SOMAS DOS QUADRADOS E PRODUTOS CRUZADOS DA MANOVA.

FONTE DE MATRIZ DAS SOMAS DOS QUADRADOS E GRAUS DE
VARIACAO PRODUTOS CRUZADOS LIBERDADE
g
Tratamentos B = Z n; (Xl - X) (Xl - X) g-—1
i=1
g i ny
Residuos W = Z z (X,-,- - X:) ()_(i]- - )__(l) Z n—g
i=1j=1 i=1
n;
Total B+WwW Z n—1
i=1

FONTE: Johnson e Wichern (2007).

em que

X;; € a j-ésima observacao da i-ésima amostra (ou i-esimo tratamento);
X; é a média da i-ésima amostra (ou i-ésimo tratamento);

X é a média global (todas as amostras).

A distribuicdo amostral do Lambda de Wilks é apresentada no Quadro 3:

QUADRO 3 — DISTRIBUICAO AMOSTRAL DO LAMBDA DE WILKS.

NC DE VARIAVEIS N° DE GRUPOS DISTRIBUICOES AMOSTRAIS
Y on;—g\/1-A*
_ - 5 > ni—g—1\/1-VA* F
p= g= -1 N ~2(g-1),2(n-g-1)
g .
. ni—p—1\/1—-A
p=1 g=2 < = lp )( A )~FP,H—P—1
> 1 _3 f=1ni—p—2 1-VA*
p= g = p \/F ~F2p,2(n—p—2)

FONTE: Johnson e Wichern (2007).

Sen= Zle n; é suficientemente grande, a distribuicdo do A passa a ser:

ptyg *
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2.6.3 Andlise Discriminante

A técnica multivariada conhecida como Analise Discriminante contempla a
alocacdo de novos objetos em conjuntos previamente definidos. A Analise
Discriminante é uma técnica estatistica apropriada quando a variavel dependente é
categorica e as variaveis independentes sdo numéricas. A técnica envolve determinar
uma variavel estatistica, a combinacdo linear de duas ou mais variaveis
independentes que discriminardo melhor entre os grupos a priori. A discriminacao é
conseguida estabelecendo-se o0s pesos da variavel estatistica para cada variavel para
maximizar a variancia entre grupos relativa a variancia dentro dos grupos. A
combinacéo linear para uma Analise Discriminante, também conhecida como funcao

discriminante, é determinada por uma equacao que assume a seguinte forma:
Zij = a+W1X1k+W2X2k+---+Wank, (4)

sendo
Z;; 0 escore Z discriminante da fungado discriminante j para o objeto k;
a o intercepto;
Wi, 0 peso discriminante para a variavel independente i.

X;j avariavel independente i para o objeto k (HAIR et al., 2005).

2.6.3.1 Discriminacéo e classificacdo entre duas populacdes

Segundo Johnson e Wichern (2007), o método de Fisher transforma as
observagcbes multivariadas X nas observagdes univariadas Y, tal que os Y’s nas
populacdes m; e m, sejam separados tanto quanto possivel.

Sejam pu,; a média dos Y’s obtidos dos X's pertencentes a populagéo m; e uy;
a média dos Y’s obtidos dos X’s pertencentes a populagdo m,, Fisher propbs a
combinacdo linear que maximiza a distancia quadratica entre uy; e u,; relativamente
a variabilidade dos Y’s. Assim, seja

* W= E()_(/nl): valor esperado de uma observacédo multivariada de ;.

e up = E(X/m,): valor esperado de uma observacao multivariada de 7.
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E supondo a matriz de covariancia

2=E[(x-p) (x-p) ] i=12, ®

como sendo a mesma para ambas as populacdes, entdo considerando a combinagéo

linear Y = C'X, tem-se
py =E(Y/my) = E(C'X/my) = CE(X/m) = C'py . (6)
Da mesma forma
tay = E(Y/my) = E(C'X/m,) = C'E(X/m;) = C'py (7)
oy =V(¥) =Vv(C'X) =CV(X)C=CZC, 8

gue é a mesma para as duas populacoes.
Segundo Fisher (JOHNSON; WICHERN, 2007), a melhor combinacéo linear

vem da razéo entre o quadrado da distancia entre as médias e a variancia de Y, ou

seja,
! ! 2 2
by —pan)? _(Cm1-Cra)  (¢'3) )
o7 C'xC CxC’
sendo
S=m—peV(X)=3. (10)
- , x (€8 . -1
Sejad =p—ppeY =C'X, entdo arazdo -~ & maximizada por € = K=

=Kzt (El — EZ) para qualquer K # 0. ParaK = 1 tem-se C = 7! (El - EZ) e
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V=CX=(m—m) 37X, (12)
gue é conhecida como Funcao Discriminante Linear de Fisher (F.D.L.)
A F.D.L. de Fisher, que n&o exige que os dados possuam distribuicdo Normal
(RENCHER, 2002), transforma as popula¢cdes multivariadas m; e m, em populacdes

univariadas tais que as médias das populacdes univariadas sejam separadas tanto

guanto possivel relativamente a variancia populacional considerada comum. Assim

Vo= (i1~ p2) 27Xo, 12)

€ o valor da F.D.L. de Fisher para uma nova observagédo X, e considera-se o ponto

médio entre as duas populacfes univariadas

m= %(‘uly — Uyy) = %(Q'E1 + Q'Ez) = EC' (E1 + EZ)

: | - (13
=5l(e - p2) 27 (1 + )]
e ainda pode-se mostrar que
Y,
E(Yy/m)) —m=>0 e E(n—0>—m<0, (14)
2

ou seja, se X, € m,, é esperado que Y, > m. Por outro lado, se X, € m,, € esperado
que Y, < m.

Desta forma, tem-se a regra de classificacao:

ealocar Xoemm,; seYy, >m

ealocar Xoemm, se¥y, <m

A F.D.L. de Fisher estimada € dada por:

P=cX=(m-p) X, (15)
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sendo o ponto médio m estimado por:

Y, +Y,

1 /
m=z [(K1 —Xz) S5t (X1 + Xz)] =75 (16)
— 1 = 1
emqueX = n—12?=11Xi1, X, = n—ZZ?ﬁlXiz e
(- DS +(np — 1S, 17
Sp = ng+n, —2 a7
1+ 7
com
nq
1 _ — 14
S1= Ty — 12(&'1 - )_(1) ()_(u - )_(1) e
=1 (18)

ny

Sy = nzl— 12()_(1'2 - Xz) (Xiz - Xz),-

i=1

Assim, a regra de alocacédo baseada na F.D.L. de Fisher estimada fica:
e alocar X, emm, se ¥, >

e alocar X, emm, se ¥, <m

FIGURA 4 — REPRESENTACAO GRAFICA DO METODO DE FISHER PARA DUAS POPULACOES.

A
be]

FONTE: Johnson e Wichern (2007).
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2.6.3.2 Discriminagéao entre diversas populagcdes

De acordo com Johnson e Wichern (2007), o método de discriminacéo para
duas populacdes pode ser estendido para diversas populacdes. Esse método ndo
necessita da suposicdo de que as diversas populacdes sejam normais, entretanto é
assumido que as matrizes de covariancias populacionais sejam iguais, isto é, X; =

I, ==X, = X. Assim, seja u o vetor médio das diversas populacGes

g
=1

=]
Q|+

l

e B, a matriz de variacao entre grupos populacionais tal que

g9
Bo=) (wi—7) (7). (20)
=1

L

a combinacgdo linear Y = €'X tem esperanca dada por:
E(Y) = my = CE(X/m) = C'my, (1)
parai=1,2,...,9, e variancia dada por:
o =V(Y) =V(C'X) = CV(X)C=C=C, (22)

para todas as popula¢gdes. Dessa forma o valor esperado univariado p;, se altera
guando a populacédo da qual X é selecionado é outra. Tem-se entdo uma média global

dada por:

g
— 1 , —
Hy = — H1Y=§Z£Eizgﬁ' (23)
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e, consequentemente, a razdo entre a soma dos quadrados das distancias das

populacdes para a média global de Y em relacéo a varianciade Y &

>y — )’ e (C pi—CH ) [C ( ) ( - ‘_‘)Ig]

P cic
| (24)
¢ 5t (m-R)(m-F)]c_cne
c'ic S

Essa razdo mede a variabilidade entre os grupos de valores Y relativamente
a variabilidade comum entre os grupos. Analogamente ao problema de duas
populacdes, pode-se selecionar C que maximiza esta razdo. E conveniente escalonar
Ctal que C'XC = 1.

Seja A, =1, =+ > 1, 0s s <min(g — 1, p) autovalores néo nulos de *71B,
e eq, €4, ..., €5 0S correspondentes autovetores escalonados tal que e’ X e = 1. Entéo

_0_

o vetor de coeficientes C que maximiza a razao e dado por €, = e;. A combinagéo

linear C1X = e1X é chamada de primeira discriminante.
. . . C'ByC , L - ' , .
O vetor €, = e; que maximiza Zigc © Suleito a condigao Cov(glg, gz)_() = 0.

A combinacgéo linear €1X,= e;X é chamada de segunda discriminante. E assim
sucessivamente obtemos os vérios discriminantes. Ainda se tem que V(CiX) = 1.

As estimativas de X e u; sdo obtidas a partir de amostras aleatérias de

tamanhos n; das populagbes «; (i = 1,2, ..., 9):

nj
— 1
Xi = Xij ’ (25)
Ny
]=
%= Im X, _ XX Xij’ (26)

9

=1

e a matriz soma de produtos cruzados é estimada por:
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9 !
Bo=) (%-X)(%-%). @)

Um estimador da matriz £ pode ser obtido com base na matriz W

g n
W= z 2(&; - Yi) (}_(ij - Yi)’- (28)

i=1j=1
Consequentemente,
P m4ny4tng—g n+n,++n;—g '
Para maximizar a razao
C'B,C C'B,C
= = (30)

cs,c ™ owe

o vetor C € dado por C; = &;, € a combinacio linear C;X é chamada de primeira
discriminante amostral. Continuando, tem-se em k, C; = &, (k < s) e €y X 0 k-ésimo
discriminante amostral, em que: C; = &4, C, = &, ..., Cx = &, SA0 0s autovetores

correspondentes dos autovalores da matriz W ~1B,.
2.6.3.3 Validacao dos resultados

O estégio final da Analise Discriminante envolve a validacdo dos resultados.
Considerando a propensdo da Analise Discriminante para aumentar a razdo de
sucesso se avaliada apenas sobre a amostra de analise, a validagdo cruzada € um
passo essencial. A validacdo cruzada geralmente é feita com a amostra original, mas
€ possivel usar uma amostra adicional como a amostra de teste.

Segundo Johnson e Wichern (2007), para determinar a precisdao de
classificagdo pode-se calcular a Taxa Aparente de Erro, definida como sendo a fragéo
das observacdes no treinamento amostral referente ao reconhecimento erréneo pela

funcéo obtida. Essa taxa é calculada pela Matriz de Confus@o que apresenta a real
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situacdo das observagcbes nos grupos comparando-a com 0 reconhecimento
apresentado pelo modelo encontrado. Para n; observacdes de m; e n, observacdes

de m, , a matriz de confuséo tem a forma dada no Quadro 4:

QUADRO 4 — MATRIZ DE CONFUSAO PARA A VALIDACAO DOS RESULTADOS DA ANALISE
DISCRIMINANTE.

CLASSIFICACAO CLASSIFICAGAO PREDITA
REAL I, I,
I N1/ Ny
I, N2/1 Nny/2

FONTE: Johnson e Wichern (2007).

A taxa aparente de erro é dada por:

Ny + Ny
ny +n,

APER = (31)

devendo ser interpretada como a proporcdo de observacdes classificadas

incorretamente.

2.6.4 Modelo linear misto

O modelo linear misto, proposto por Laird e Ware (1982), € aquele que
apresenta tanto fatores de efeitos fixos como aleatorios, além do erro experimental e
um termo constante. O termo adicional de efeitos aleatérios é apropriado para
representar agrupamentos e, portanto, dados dependentes. Esses modelos sao Uteis
para a andlise de dados coletados hierarquicamente ou quando as observacgfes sdo
obtidas de individuos relacionados, como irm&os ou outros tipos de parentesco, ou
guando os dados sdo obtidos repetidas vezes em um mesmo individuo ao longo de
do tempo. Outro motivo de se adotar um modelo linear misto € a possibilidade de se
fazer a predicao de efeitos aleatoérios, na presenca de efeitos fixos (FOX; WEISBERG,
2011).

Um modelo linear misto possui algumas peculiaridades na sua analise de

variancia, como a composicao das esperancas matematicas dos quadrados meédios,
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cujo conhecimento permite o estabelecimento correto dos testes de hipoteses (HICKS,

1973). De acordo com Fox e Weisberg (2011), o modelo pode ser descrito da seguinte

forma:
Yij = BiXaij + o+ BpXpij + ViZaij + o+ VqZaij €5
Yi~NOYR),  Cov{yie Vir} = Win! (32)
EijNN(O,O-ZAijj’), COU{EU‘,EU’} = O-zlijj’,
sendo que

ey;; € 0 valor da variavel resposta na j-ésima de n; observagdes no i-esimo
agrupamento;

*f1, ..., Bp S@0 0s coeficientes dos efeitos fixos, que sao idénticos para todos
0S grupos;

® X1, -, Xp;j SA0 0S valores das variaveis regressoras dos efeitos fixos para a
j-ésima observacao no grupo i. A primeira dessas regressoras é usualmente
a constante, x;;; = 1;

*yy, ..., ¥q SA0 0s efeitos aleatorios;

e é a variancia e ¥, é a covariancia entre os efeitos aleatorios. Assume-
se que é constante para todos 0s grupos;

°¢;; € 0 erro para a j-ésima observagdo no i-ésimo grupo. O termo de erro
para o grupo i € considerado com distribuicdo normal multivariada;

o2

ijj/ € acovariancia entre os erros no i-esimo grupo.

Alternativamente, em forma matricial, 0 modelo fica representado por

Yi=XB+Zy: +¢

vi~N,(0%¥) (33)
€~ N, (0,0%A;)

sendo
oY, 0 vetor n;x1 de resposta para as observagdes no i-€simo grupo;

¢ X; a matriz n;Xp do modelo para os efeitos fixos das observagdes no i-ésimo

grupo;
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* B o vetor px1 de coeficientes de efeitos fixos;

¢ Z; a matriz n;xq do modelo de efeitos aleatdrios das observacdes no i-ésimo
grupo;

ey; vetor gx1 de coeficientes de efeitos aleatorios para o grupo i;

e€; 0 vetor n;x1 de erros das observagdes no i-ésimo grupo;

oW a matriz q xq das covariancias dos efeitos aleatérios;

e o2/, a matriz n;xn; das covariancias dos erros para o grupo i.

Além disso, de (33) tem-se que E(Y) = XB e Var(Y) =V = Z¥Z" + £, sendo

X a matriz de covariancias dos vetores aleatorios de ¢;

No contexto da analise de residuos, este estudo aborda os residuos
condicionais padronizados, residuo com confundimento minimo e distancia de

Mahalanobis que sé&o definidos a seguir.
2.6.4.1 Residuo condicional padronizado

Os residuos condicionais sao utilizados na identificacdo de pontos
discrepantes e para avaliar a suposicdo de homocedasticidade do modelo
(PINHEIRO; BATES, 2000). Nobre (2004) prop6s uma padronizacdo dos residuos
condicionais que os torna mais eficazes na verificacdo de possivel afastamento da

suposicao de homocedasticidade, dada por:

é;

oaqi

Ak

e =

(34)

em que ¢é; representa o i-ésimo elemento de é e g;; 0 i-ésimo elemento da matriz Q,

sendo essa definida como Q = M — MX(X"MX) X'MeM = o2V~1,
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2.6.4.2 Residuo com confundimento minimo

O residuo com confundimento minimo, proposto por Hilden-Minton (1995), é

utilizado para a verificagdo da normalidade, sendo definido por:

U7 QQUu;

CF=1-—i—,
l uiQu;

(35)

em que U; é a i-ésima coluna de I,. A medida CF; representa a propor¢do de
variabilidade de é; quando confundido por b, sendo maior o confundimento quanto
mais proximo de 1 for o valor de CF;. Assim, o autor propds utilizar a transformacéao
linear LTé para minimizar o confundimento de I7é. O residuo com confundimento
minimo é o mais eficiente na verificacdo da normalidade dos residuos condicionais
por meio do grafico normal de probabilidade com envelope simulado (COSTA et al.,
2012).

2.6.4.3 Distancia de Mahalanobis

Segundo Pinheiro e Bates (2000), o grafico de y; versus o indice dos
individuos pode ser utilizado na identificacdo de observacbes discrepantes. No
entanto, Waternaux et al (1989) propdem a utilizacdo da distancia de Mahalanobis
para a identificacdo de observacgdes discrepantes. A distancia de Mahalanobis € dada

por:
& =9 Var@; —yd7:, (36)

gue, sob a suposi¢cado de validade do modelo, tem distribuicdo qui-quadrado com n;

graus de liberdade para n; suficientemente grande.
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2.6.5 Andlise Fatorial

A Andlise Fatorial € uma técnica de analise multivariada cujo objetivo &
explicar as correlagfes entre um conjunto grande de varidveis em termos de um
conjunto de poucas variaveis aleatorias ndo-observaveis chamadas fatores. Nessa
técnica, as variaveis aleatorias (V.A.s) sdo agrupadas de acordo com suas
correlagcdes, de forma que dentro dos grupos as V.A.s. séo altamente correlacionadas
entre si, mas tém correlacdes relativamente baixas com as V.A.s. de outros grupos
(JOHNSON; WICHERN, 2007).

2.6.5.1 Modelo fatorial ortogonal

Seja X~ (1,Z). No modelo fatorial X € linearmente dependente sobre
algumas v. a. ndo-observaveis F, ,F,, ... ,F, chamadas fatores comuns e p fontes de
variagdo aditivas ¢, ¢,,... ,&,, chamadas erros ou fatores especificos. O modelo

fatorial &

Xy — W = 1Fr +€F + -+ Fn + &4
Xy —Up = €1 Fy + 0p0F) + -+ £ Fry + &
(37)

Xp — IJ.p = €p1F1 + '€sz2 + -+ 'gmem + Ep )
ou em notacao matricial:

X-p= L F + &,
oD (xm)(mx1)  (pX1)

(38)
sendo:

y; a média da i-ésima variavel;

€; 0 i-ésimo erro ou fator especifico;

F; 0 j-ésimo fator comum;
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¢;; 0 peso ou carregamento na i-ésima variavel X; do j-ésimo fator Fj, i =
1,2,...,p,j=1,2,...,m.

As seguintes suposi¢cdes definem o modelo:

1LE(F) =0, V(F) = E(FF) = ulm
g, o 0

2.E(g) =501, V(e) =E(eg) =¥, =

3.Cov(g,F) =,0p,
2.6.5.2 Estrutura da covariancia
A estrutura da covariancia para o modelo fatorial ortogonal é dada por:

1.CovX) =LL +¥
ou
Var(Xy) = €4 + - + €2, + 5
Cov(X;, Xy) = #i1fx1 + -+ + Limfkm -

2.Cov(X,F) =L, ou
COV(Xi, F]) = ‘gll )

de tal forma que ¢;; € a covariancia da i-ésima variavel X; com o j-€simo fator comum
F;. Se a matriz de correlagdo for usada, entdo #;; sera o coeficiente de correlagao entre

a i-ésima variavel e o j-ésimo fator comum (JOHNSON; WICHERN, 2007).
2.6.5.3 Comunalidades e variancias especificas
A porgdo da variancia da i-ésima v.a. X; advinda como contribuicdo dos m

fatores comuns é chamada comunalidade e a porcdo da V(X;) oriunda do fator
especifico é a variancia especifica (JOHNSON; WICHERN, 2007). Assim,
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Var(Xj) = ¢4 + -+ i+
S~——————— iz sl

comunalidades variancia
especifica

(39)

O valor da comunalidade € um indice util para avaliar o quanto de variancia
em cada variavel é explicado pela Analise Fatorial. Comunalidades elevadas indicam
gue uma grande quantia de variancia em uma variavel foi extraida pela solucéo fatorial
(HAIR et al., 2005).

2.6.5.4 Estimacao do modelo fatorial por componentes principais

A Andlise Fatorial por Componentes Principais da matriz de covariancia S é
especificada em termos de seus pares de autovalores/autovetores (1,,8,), (2, &),
oy (A, 8p), em que A; =1, >+ =2, >0 (JOHNSON; WICHERN, 2007). Esse
método possui a vantagem de néo exigir a normalidade dos dados (RENCHER, 2002).

Seja m<p 0 numero de fatores comuns. A matriz dos carregamentos

~ =R .1
estimados dos fatores ¢;; € dada por L = C DA/Z, sendo

~

I

A . : =12 : .

C = : - : e D)L =| : : | (40)
l 0 )‘pJ

As variancias especificas estimadas séo dadas pelos elementos da diagonal
principal da matriz ¥ = S — L L', como apresentado em (41)
lljl 0 m

P=|: =~ ] comlljizsii—Z?izj. (41)
o .- q,p =

As comunalidades séo estimadas conforme (42):

h? =02 + 7% + -+ 22, (42)
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Para determinar o nimero de fatores comuns, o indicado é basear-se na

proporcao da variancia amostral devido a cada fator, que é:

~

4
511 + 522 + e + Spp

para a analise feita a partir da matriz de covariancia;

A
;j para a analise feita a partir da matriz de correlacéo.

2.6.5.5 Selecéo dos fatores

Os principais critérios para determinar a quantidade de fatores selecionados
em um modelo fatorial séo os seguintes:

e experiéncia no assunto pesquisado (método subjetivo);

e critério de Kaiser: tantos fatores quanto for o nimero de autovalores

maiores que 1;

eescolher o nimero de fatores que explicam uma propor¢ao especificada da

variancia total.

Ha consequéncias negativas na selecdo de fatores em excesso ou a0 menos
para representar os dados. Se poucos fatores sao selecionados, a estrutura correta
nao é revelada e as dimensfes importantes podem ser omitidas. Se muitos fatores
sdo mantidos, a interpretacdo se torna mais dificil quando os resultados s&o
rotacionados (HAIR et al., 2005).

2.6.5.6 Rotacéao dos fatores

A rotacao fatorial € uma ferramenta importante na interpretacao dos fatores.
Na rotacdo, os eixos de referéncia dos fatores sdo rotacionados em torno da origem
até que uma determinada posicdo seja alcancada. As solucfes fatoriais nao
rotacionadas extraem fatores na sua ordem de importancia. O primeiro fator tende a
ser um fator geral com quase toda a variavel com carga significante. O segundo fator
e 0s seguintes sdo baseados na quantia residual de variancia. Cada fator explica
porcdes sucessivamente menores de variancia. O efeito final de rotacionar a matriz
fatorial € redistribuir a variancia dos primeiros fatores para os ultimos com o objetivo

de atingir um padréo fatorial mais simples e teoricamente mais significativo (HAIR et
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al., 2005). O caso mais simples de rotacdo é uma rotacao ortogonal, na qual os eixos
sdo mantidos a 90 graus. Também é possivel rotacionar os eixos sem manter o angulo
de 90 graus entre os eixos de referéncia. Quando ndo ha a restricdo de solucéo
ortogonal, o procedimento de rotagdo se chama rotacéo obliqua. Rota¢des ortogonais

sdo demonstradas na Figura 5 e rota¢des obliquas na Figura 6.

FIGURA 5 — ROTAGAO FATORIAL ORTOGONAL.

Fator IT
nio-rotacionado Fator II
0 r 4 rotacionado
o ." oV
A | Vs
I S
L ]
- ’ ;
- .‘ :
l' 1
- :
b ol L}
’ H Fator I
L 1 1 1 1 1 1 1 1 1 | 1 1 1 1 3 1 1 1 - .
1.0 _50 ol s +.50 1.0 nio-rotacionado
Tl oV,
B e, eV,
B . "'-.‘
50 |- Vs ~« FatorI
L rotacionado
dqoL

FONTE: Adaptado de Hair et al. (2005).

FIGURA 6 — ROTAGAO FATORIAL OBLIQUA.

Fator II Rotacdo
ndo-rotacionado ortogonal:
+1.0 fator IT
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-1.0 —50 0 " +.50 +1.0
L ™ .~ Vi oV, Rotacio
| Teel obliqua:
50 eVs " fatorl
o Rotacio
L ortogonal:
fator I
oL

FONTE: Adaptado de Hair et al. (2005).
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2.6.5.7 Escores fatoriais

Escore fatorial € uma estimativa do valor de cada um dos fatores para uma
observacdo individual. Essas quantidades sao frequentemente usadas para
diagnosticar propostas da mesma forma que a andlise anterior. Pelo método de
minimos quadrados ponderados, os escores fatoriais estimados para variaveis

originais sao obtidos por:

LP ! (x-X). (43)

| =)
Il
~
=
| =
N—r
AN
| =
IN

(44)

Conceitualmente, o escore fatorial representa o grau em que cada individuo
tem no grupo de itens que tém cargas elevadas em um fator. Assim, valores mais altos
nas variaveis com cargas elevadas em um fator resultam em um escore fatorial
superior. A desvantagem dos escores fatoriais € que eles ndo séo facilmente repetidos
em estudos, pois sdo baseados na matriz fatorial, a qual é determinada
separadamente em cada estudo (HAIR et al., 2005).

Os escores dos fatores podem ser transformados em um escore bruto para
cada observacao, e assim ranquear as observagdes de acordo com essa medida
(ARTUSO; CHAVES NETO, 2012). Esse escore é ponderado pelos autovalores de

acordo com a equagao:

k i
_zimifi 45
=14
O escore bruto obtido em (45) possui como esperanga o valor zero. Com isso,
espera-se que metade dos escores apresentem valores negativos, o que pode ser
uma caracteristica ndo desejavel. A escala dos escores pode ser convertida conforme

a equacao (46).
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x —min y—a

7 ’ - ) (46)
max—min b—a

sendo a e b respectivamente o menor e o maior valor escolhido para a nova escala.

Ao isolar y na equacao (46), tem-se o valor na nova escala:

a X max — (x X a — (x —min) X b)
y:

, - (47)
max —min

2.6.5.8 Testes usados em Analise Fatorial

O teste de esfericidade de Bartlett testa a hipétese de que as variaveis néo
sejam correlacionadas na populacdo. A hipétese nula € a de que a matriz de
correlacdo da populacédo é uma matriz identidade a qual indica que a Analise Fatorial

€ inapropriada. A estatistica do teste é dada por

2p+5
6

¥’=—-|ln—-1) - In|R|, (48)

gue tem uma distribuicdo qui-quadrado com ”(pT_l) graus de liberdade, sendo:

n o tamanho da amostra;
p o numero de variaveis;

|R| o determinante da matriz de correlacéo.

A medida de adequacidade da amostra de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) é
representada pelo indice denominado MSA que avalia a adequacédo da Analise

Fatorial, sendo calculada por

XDk 7}'%(

MSA = )
ZZj;ekrﬁ( + ZZj;tkq]Zk

(49)

sendo rﬁc 0 quadrado dos elementos da matriz de correlag&o original fora da diagonal

e qu-k o quadrado da correlacdo parcial entre as variaveis. Valores altos (entre 0,5 e
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1,0) indicam que a analise fatorial é apropriada, enquanto que valores baixos, abaixo

de 0,5 indicam que a analise fatorial pode ser inadequada.
2.6.6 Coeficiente de correlagédo de Spearman

O coeficiente de correlacdo de Spearman é uma medida de correlacdo nao
paramétrica, isto €, ele avalia uma funcdo monotona arbitraria que pode ser a
descricdo da relacdo entre duas variaveis, sem fazer nenhuma suposicao sobre a
distribuicdo de frequéncias das variaveis. Ao contrario do coeficiente de correlagéo de
Pearson, ndo tem a suposicdo de que a relacéo entre as variaveis seja linear; pode

ser usado para as variaveis medidas no nivel ordinal. Assim,

s = L1y (50)

JEZx2 3yt

ou seja, o coeficiente de correlacdo de Spearman se utiliza da expressdo do
coeficiente de Pearson porém calculado com postos, ao invés dos dados originais
(CAMPOS, 1979). A expressao (50) equivale a

6 X d

- (51)

=1

)

sendo d; = x; — y; a diferenca de postos dos escores Xe'Y.
Para verificar a significancia do valor observado de r;, deve-se consultar a
tabela P (SIEGEL, 1956) para n entre 4 e 30. Para n maior ou igual a 10, pode-se usar

a distribuicdo t de Student

(52)

em que t tem n — 2 graus de liberdade sob a hipotese de inexisténcia de correlacao
(SIEGEL, 1956).
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo descritos os procedimentos que foram adotados na
realizacdo deste trabalho, apresentados a estratégia de pesquisa, materiais e
meétodos.

3.1 ESTRATEGIA DA PESQUISA

Quanto a sua natureza, esta pesquisa se caracteriza como aplicada, pois tem
como objetivo gerar um processo com finalidades imediatas, dirigido a solucédo de
problemas especificos.

Quanto aos objetivos, tem-se uma pesquisa explicativa, com o objetivo de
identificar fatores que determinam ou que contribuem para a ocorréncia de
fenbmenos.

Quanto aos procedimentos, trata-se de um estudo de caso, que consiste no
estudo profundo e exaustivo de poucos objetos, de maneira que permita seu amplo e

detalhado conhecimento.

3.2 MATERIAIS E METODOS

O estudo de avaliacdo de desempenho foi realizado com a base de dados de
um hospital, fornecida pela empresa 2iM, que faz o acompanhamento do desempenho
dos prestadores de servicos de saude em hospitais privados, publicos e universitarios,
operadoras de planos de saude, secretarias de saude, clinicas especializadas, entre
outros. Essa base possui resultados mensais de vinte indicadores de desempenho
entre os meses de janeiro e dezembro de 2015. Foram avaliados 150 médicos de 24
especialidades, conforme apresentado na Tabela 1. As informagdes foram coletadas
mensalmente, de forma que cada médico apresenta doze resultados na base de
dados.

O procedimento metodolégico utilizado neste estudo esta representado na

Figura 7.



FIGURA 7 — PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS UTILIZADOS NO ESTUDO.
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TABELA 1 — MEDICOS POR ESPECIALIDADE PRESENTES NA BASE DE DADOS.

CcODIGO ESPECIALIDADE MEDICOS
405 Angiologia e cirurgia vascular 4
505 Cancerologia clinica 8
506 Cancerologia cirargica 4
605 Cardiologia 6
705 Cirurgia cardiovascular 5
805 Cirurgia de cabeca e pescoco 5
905 Cirurgia geral 14
1105 Cirurgia pediatrica 7
1205 Cirurgia plastica 8
1305 Cirurgia toracica 4
1405 Clinica médica 4
1705 Endocrinologia 1
1805 Gastroenterologia 2
2105 Ginecologia e obstetricia 9
2205 Hematologia e hemoterapia 3
2405 Infectologia 3
3605 Neurocirurgia 12
3705 Neurologia 2
3905 Oftalmologia 2

4005 Ortopedia e traumatologia 21
4105 Otorrinolaringologia 10
4505 Pneumologia 3
5005 Urologia 9
5205 Cirurgia buco-maxilo-facial 4
Total 150

FONTE: O autor (2017).

Primeiramente foi realizada a preparacdo da base de dados com dois
objetivos: verificar a consisténcia da base de dados (removendo os indicadores com
dados faltantes ou inconsistentes) e transformar os doze resultados de cada médico
no ano em apenas um, necessario para a Analise Fatorial. Optou-se por aplicar um
modelo linear misto em cada indicador, que comporta as medidas repetidas de cada
médico como efeito aleatério do modelo. A vantagem de utilizar esse modelo é a
possibilidade de isolar o efeito do médico dos demais efeitos fixos (periodo e
especialidade). Esse procedimento esta descrito na proxima secao.

Os efeitos dos médicos em cada indicador foram consolidados em uma base
de dados multivariada, que foi analisada por meio da Andlise Fatorial. Na analise foi
utilizado o método das Componentes Principais, que possui a vantagem de nao exigir
a normalidade dos dados. Para a interpretacdo das cargas fatoriais foi utilizada a
rotacdo ortogonal varimax. Com o ajuste do modelo de Analise Fatorial foi verificado
se os dominios da qualidade do modelo GPS.2iM® correspondem aos fatores

identificados pelo modelo fatorial. Por meio dessa analise, também foi possivel
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verificar a relevancia de cada indicador de desempenho utilizado no hospital,
considerando as comunalidades do modelo.

Por meio da Andlise Fatorial foram obtidos os escores fatoriais, que sao
estimativas do valor de cada um dos fatores para uma observacao individual. Os
escores fatoriais foram estimados pelo método de Bartlett a partir da matriz de
carregamentos fornecida pela Analise Fatorial.

Utilizou-se o coeficiente de correlacdo de Spearman entre indices de
performance do modelo GPS.2IM© e os escores fatoriais propostos por este estudo
para comparar os dois modelos

Nas analises, foram utilizados os softwares Statgraphics Centurion XVI
(STATPOINT TECHNOLOGIES, 2009), Minitab 17 (MINITAB, INC, 2010) e R versao
3.3.1 (R CORE TEAM, 2017) com o auxilio das bibliotecas nlme (PINHEIRO et al.,
2017) e MASS (VENABLES; RIPLEY, 2002).

3.3 PREPARACAO DA BASE DE DADOS

Nesta secdo € apresentado o processo que foi utilizado na selecdo dos

indicadores e os ajustes prévios que foram realizados na base de dados original.

3.3.1 Selecéao dos indicadores

O processo de selecado dos indicadores foi realizado por meio de uma anélise
exploratdria de seus resultados. A Tabela 2 apresenta a média e o desvio padrdo dos
indicadores presentes na base de dados, além da quantidade de informacdes nao
disponiveis, representado pela sigla ND.

Como as informagdes sdo mensais, cada médico possui até 12 resultados,
um para cada més, totalizando 1800 informacdes por indicador. Os resultados dos
indicadores 6070, 6102, 6114, 6115 e 6116 ainda ndo haviam sido informados pelo
hospital, e por isso ndo puderam ser utilizados na analise de desempenho. Além
desses resultados, € necessério verificar o comportamento dos indicadores ao longo
do ano. O Gréfico 2 apresenta diagramas de dispersao separados por indicador. Cada

linha do grafico representa as observacdes de um médico ao longo do ano de 2015.
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A escala dos valores foi normalizada para permitir a visualizacdo de todos os

resultados no mesmo gréafico.

TABELA 2 — ESTATISTICAS DESCRITIVAS DOS INDICADORES DE DESEMPENHO DO HOSPITAL
EM 2015.

INDICADOR N ND ND (%)
6070 1800 1800 100,00
6102 1368 1368 100,00
6103 1800 24 1,33
6112 1800 48 2,67
6114 1800 1800 100,00
6115 1800 1800 100,00
6116 1800 1800 100,00
7049 1368 0 -
7050 432 0 -
7051 1368 0 -
7052 1368 0 -
7053 1800 0 -
7054 1800 0 -
7055 1800 0 -
7056 432 0 -
7057 1800 0 -
7058 1800 0 -
7072 1368 0 -
7073 1800 0 -

FONTE: O autor (2017).

Verifica-se no Grafico 2 que os indicadores 6103 e 6112 nao apresentam
variacéo ao longo do tempo, indicando que seus resultados foram obtidos apenas uma
vez no periodo e copiados para os demais meses. Essa condicdo inviabiliza a
utilizacdo desses indicadores na Anadlise Fatorial, e por esse motivo ndo serdo
utilizados na avaliacdo de desempenho. O indicador 7072 apresentou uma grande
guantidade de resultados zero, caracterizando a variavel como um valor quase
constante, o que inviabiliza sua utilizagdo na Analise Fatorial.

Desta forma, somente os indicadores 7049, 7050, 7051, 7052, 7053, 7054,
7055, 7056, 7057, 7058 e 7073 foram utilizados na avaliacdo de desempenho.
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GRAFICO 2 — RESULTADOS MENSAIS DOS INDICADORES DE DESEMPENHO DO HOSPITAL

EM 2015.
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FONTE: O autor (2017).

3.3.2 Padronizacéao da base de dados

A padronizacdo da base de dados foi necesséaria nesse estudo para
transformar as doze informacdes de cada médico na base de dados em apenas uma,
algo necessario para realizar a Analise Fatorial. A op¢do mais simples que cumpre
esse objetivo é utilizar a média anual dos indicadores, mas essa nao é a melhor opcéo
guando os dados apresentam sazonalidade, algo que € possivel deduzir ao verificar
o Gréfico 2, em que os indicadores 7052 e 7073 apresentaram uma clara alteracéo na
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média ao longo do ano. Para verificar se essa alteracdo na média é significativa, foi
realizada uma Analise de Variancia (ANOVA) para medidas repetidas por meio de
modelos lineares mistos, considerando o periodo e a especialidade como efeitos fixos
e 0s médicos como efeitos aleatérios, considerando medidas repetidas (mais de um
resultado por individuo), para cada indicador selecionado. Os resultados estdo na

Tabela 3 e a analise de residuos correspondente se encontra nos apéndices.

TABELA 3 — COMPARACAO DAS MEDIAS MENSAIS DOS INDICADORES DE DESEMPENHO DO
HOSPITAL EM 2015.

Periodo 7049 7050 7051 7052 7053 7054 7055 7056 7057 7058 7073

Janeiro | 16414,46 29190,20 1228 2323 12,00 3,91 2,60 2500 0,99 3,35 1414886,76
Fevereiro | 15648,93 31407,07 1228 14,71 15,87 4,09 5,09 2504 159 319 832437114
Margo 15403,36 41452,40 12,28 6,64 16,61 4,44 7,86 2830 1,66 416 169119,49
Abril 15430,21 4402462 12,28 6,51 19,54 4,72 7,90 2827 1,87 465 167982,63
Maio 18223,35 42196,11 12,28 6,43 17,76 4,87 7,96 2795 159 511 18035841
Junho 15268,12 41292,91 12,28 6,53 18,01 4,75 17,76 2810 1,75 472 18733749
Julho 13476,35 44960,20 12,28 7,30 18,90 4,52 8,04 2919 223 393 208454,67
Agosto 12285,30 38956,69 12,28 7,82 1962 4,48 8,32 28,76 210 3,91 205686,54
Setembro | 12901,40 39674,39 12,28 7,62 20,74 430 8,21 27197 1,75 320 198142,34
Outubro | 10618,98 35986,14 12,28 7,42 1820 4,38 8,07 28,71 1,44 397 180540,07
Novembro | 11367,31 37287,87 12,28 7,36 1734 4,23 7,91 2869 113 3,70 173723,78
Dezembro | 11167,65 30140,16 12,28 7,67 1718 4,22 8,19 2794 102 399 169700,93

P-valor 0,0003  0,0027 1,0000 <0,0001 0,0024 0,2377 <0,0001 0,5661 0,0048 0,30 <0,0001
FONTE: O autor (2017).

Na ANOVA, os indicadores 7049, 7050, 7052, 7053, 7055 7057 e 7073
apresentaram p-valor menor que 0,01, sendo possivel concluir que houve alteracao
significativa na média ao longo do ano ao nivel de significancia de 1%. O indicador
7051 apresentou a mesma média em todos os periodos, embora ndo seja uma
variavel constante, como visto no Grafico 2. Desses resultados, conclui-se que o
periodo do ano em que a avaliacdo de desempenho sera feita deve ser considerado
na classificacdo dos meédicos.

Outra possivel fonte de variacdo nos resultados é a especialidade médica. A
mesma ANOVA para medidas repetidas da analise anterior foi utilizada para testar se
essa hipotese € verdadeira, para cada indicador. Foram considerados o periodo e a
especialidade como efeitos fixos e os médicos como efeitos aleatorios. Os resultados
estdo na Tabela 4, destacando que alguns indicadores ndo sao avaliados em todas

as especialidades, e por isso ndo apresentam resultados.
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TABELA 4 — COMPARAGAO DAS MEDIAS DOS INDICADORES DE DESEMPENHO DO HOSPITAL

POR ESPECIALIDADE EM 2015.

Especialidade | 7049 7050 7051 7052 7053 7054 7055 7056 7057 7058 7073
405 9913,62 2500 16,34 16,23 3,66 6,51 - 1,39 2,57 256300,44
505 - 58807,59 - - 14,88 11,01 6,22 1258 10,32 14,73 688941,01
506 24770,93 - 6,44 4,32 0,83 29,19 0,00 8,14 69252,57
605 - 38118,08 - - 12,08 9,86 10,39 16,84 5,34 10,52 767280,71
705 38915,98 - 2000 1,62 8,00 4,71 0,67 - 2,02 5,00 133469,43
805 8735,16 2000 1,96 10,89 2,00 1,14 0,70 0,00 46159,87
905 9366,83 714 1722 31,26 3,43 15,30 0,60 2,88 422039,36
11056 3963,18 1429 4,02 994 1,23 2,22 0,00 0,47 40908,22
1205 7671,24 1250 536 24,11 1,05 2,90 0,00 0,00 66679,56
1305 12073,04 - 2500 199 694 4,18 1,10 - 0,00 3,19 52848,12
1405 - 2898266 - - 11,73 9,54 11,26 25,00 6,49 9,41 718795,94
1705 20651,76 - 3,88 7,82 2,86 83,33 0,00 11,83 133204,83
1805 - 1745200 - - 9,95 6,38 21,719 50,00 0,87 3,46 883486,66
2105 7752,80 - 1111 925 1540 2,80 7,04 - 0,00 0,37 118492,20
2205 5327725 - - 10,50 11,86 10,93 33,33 6,05 14,07 1138944,99
2405 16564,77 - - 14,00 7,64 1569 33,33 0,64 6,41 514540,68
3605 37190,51 - 833 6,01 1411 7,03 3,77 - 2,52 8,06 395900,38
3705 29028,76 - - 9,98 8,00 22,67 50,00 1,76 762  1283828,57
3905 2646,16 - 50,00 1,24 0,00 0,18 0,96 - 0,00 0,00 10187,20
4005 15723,24 476 10,61 24,15 2,65 7,31 0,22 1,25 392659,33
4105 8145,64 - 10,00 939 30,64 0,95 7,13 - 0,00 0,00 105714,18
4505 43527,718 - - 6,33 12,29 6,71 33,33 3,62 10,07 656180,64
5005 8257,46 - 11,11 16,90 18,87 1,73 12,57 0,00 0,40 240751,27
5205 11046,53 - 2500 1,90 17,05 1,50 1,43 0,00 0,00 67485,99
P-valor <0,0001 04502 0,0001 0,0001 0,0009 <0,0001 <0,0001 0,0046 <0,0001 <0,0001 <0,0001

FONTE: O autor (2017).

De acordo com os p-valores fornecidos pela ANOVA, ha diferenca significativa

entre os valores meédios dos indicadores nas especialidades ao nivel de significancia

de 1%, com excecao do indicador 7050 que nao apresentou diferenca significativa.

Esse resultado indica que os médicos poderiam ser avaliados nesse indicador em um

unico grupo, sem distincdo da especialidade, algo que ndo é aplicavel para os demais

indicadores.

3.3.2.1 Andlise de agrupamentos

O conteudo dessa secao sO é aplicavel quando se tem o objetivo de criar

subgrupos de individuos a serem avaliados separadamente. Caso 0S grupos ja

estejam previamente separados, deve-se desconsiderar a analise de agrupamentos

na avaliacao.
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De acordo com a literatura, além da diferenca entre especialidades observada
na Tabela 4, pode haver diferenca dentro de especialidades, ou seja, dois médicos de
uma mesma especialidade poderiam ndo ser comparaveis devido as diferentes
caracteristicas dos pacientes atendidos por eles. Como a avaliagdo de desempenho
€ baseada no desfecho dos atendimentos, médicos que tendem a atender mais
pacientes em piores condicfes de saude teriam desvantagem nos resultados. Para
garantir que a comparacao dos desempenhos seja realizada apenas entre médicos
com as mesmas caracteristicas, foi realizada uma analise de agrupamentos com o
objetivo de agrupar médicos com caracteristicas semelhantes, configurando o que se
chama na Medicina de Ajuste de Risco. As duas variaveis disponiveis para essa
avaliacdo sdo a proporcédo de pacientes com idade superior a 53 anos atendidos pelos
médicos e a proporcdo desses pacientes que também foram atendidos em outras
especialidades. O método de agrupamento escolhido foi o de Ward.

O processo de Ajuste de Risco deve ser realizado em cada especialidade,
gerando grande quantidade de resultados. Para exemplificar o processo, estdo sendo
apresentados apenas os resultados da especialidade 905 (cirurgia geral). No Gréfico

3, estdo representados os quatro grupos criados pelo método de Ward.

GRAFICO 3 - DENDROGRAMA PARA OS MEDICOS DA ESPECIALIDADE 905 PELO METODO DE
WARD.
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FONTE: O autor (2017).
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O método permite a escolha da quantidade de agrupamentos a serem criados,
sendo que a solucdo mais viavel para essa especialidade contém quatro grupos. Para
verificar se a Analise de Agrupamentos conseguiu cumprir seu objetivo, ou seja, se 0s
grupos diferem significativamente, foi realizada uma Analise Multivariada de Variancia

(MANOVA), cujos resultados estéao representados na Tabela 5.

TABELA 5 — MANOVA PARA OS GRUPOS GERADOS PELO METODO DE WARD PARA A
ESPECIALIDADE 905.

GL Wilks F GL num. GL den. P-valor
Grupos 3 0,035748 20 6 28 0,000006073
Residuos 15

FONTE: O autor (2017).

O baixo p-valor da MANOVA permite concluir que 0S grupos sao
significativamente diferentes. A partir desses resultados sera possivel classificar
novos médicos que entrarem no programa de avaliagdo sem a necessidade de refazer
0s agrupamentos. Esse processo de classificagdo € realizado pela Anélise
Discriminante, em que o médico fornecera os seus valores dentro das variaveis e o
modelo indicard em qual dos grupos ele deve ser classificado.

O resultado mais interessante da Analise Discriminante para esse estudo € a
possibilidade de verificar a eficiéncia das classificagcdes. Para isso, 0 modelo utiliza os
individuos da base de dados que ja possuem agrupamento previamente definido e
compara com as classificacdes que seriam feitas pela Analise Discriminante.

Quanto maior a propor¢cao de acertos na classificacdo, mais bem definidos
foram os agrupamentos criados. A proporcao de acertos para a especialidade 905,

realizada com o método de validacdo cruzada, esta na Tabela 6.

TABELA 6 — ANALIDE DISCRIMINANTE — MATRIZ DE CONFUSAO COM VALIDACAO CRUZADA
PARA OS MEDICOS DA ESPECIALIDADE 905.

_ Grupo Verdadeiro
Grupo Predito
1 2 3 4
1 26% 0% 0% 0%
2 5% 37% 0% 0%
3 0% 0% 16% 0%
4 0% 0% 0% 16%

FONTE: O autor (2017).
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Os resultados da Tabela 6 demonstram que a Andlise Discriminante obteve
um poder de classificacdo de aproximadamente 95%, possibilitando concluir que a
Andlise de Agrupamentos foi eficiente na subdivisdo dos médicos dessa especialidade

em subgrupos.

3.3.2.2 Modelo linear misto

Com os resultados da Andlise de Agrupamentos, a base de dados passou a
possuir quatro variaveis explicativas para os resultados dos indicadores: periodo do
ano, a especialidade, o agrupamento e o médico, sendo apenas este ultimo o efeito
de interesse nesta andlise. O modelo linear misto foi utilizado em cada especialidade
com o objetivo de separar esses efeitos, isolando o efeito do médico dos demais. Essa
abordagem resolve o problema das medidas repetidas, incompativeis com o modelo
de Andlise Fatorial utilizado, pois ao se retirar o efeito dos doze periodos, as
informacfes de cada médico se transformam em apenas um resultado. Como os
efeitos dos médicos saem padronizados do modelo misto, todos apresentaram a

mesma média, conforme apresentado na Tabela 7.

TABELA 7 — EFEITOS PADRONIZADOS DOS INDICADORES DE DESEMPENHO DO HOSPITAL.

Indicador Média Desvio Padrdo
7049 0,00 0,67
7050 0,00 0,84
7051 0,00 0,91
7052 0,00 0,72
7053 0,00 0,83
7054 0,00 0,84
7055 0,00 0,85
7056 0,00 0,78
7057 0,00 0,84
7058 0,00 0,81
7073 0,00 0,35

FONTE: O autor (2017).

A analise de residuos correspondente esta disponivel nos apéndices, sendo
a mesma utilizada na se¢éo 3.3.2, uma vez que os resultados apresentados na Tabela

7 sdo um subproduto daquela andlise.
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Caso houvesse apenas um indicador, o modelo linear misto encerraria a
analise, sendo o efeito dos médicos no indicador a classificacéo final, mas como séo
onze indicadores a serem avaliados, € necessaria a utilizacdo de um método

multivariado para analisar os indicadores conjuntamente.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo € apresentada a analise da relevancia dos indicadores, a
classificagdo dos médicos e a comparacao dessa classificagdo com a do modelo
GPS.2iM@.

4.1 ANALISE FATORIAL

Conforme visto na Tabela 4, alguns indicadores nédo foram avaliados em todas
as especialidades. A relacdo de indicadores avaliados em cada especialidade é

apresentada no Quadro 5.

QUADRO 5 — INDICADORES AVALIADOS PELO MODELO GPS.2IM©® NO HOSPITAL POR
ESPECIALIDADE.

Indicador
Especialidade
7049 7050 7051 7052 7053 7054 7055 7056 7057 7058 7073
405 X X X X X X X X X
505 X X X X X X X X
506 X X X X X X X X
605 X X X X X X X X
705 X X X X X X X X X
805 X X X X X X X X X
905 X X X X X X X X X
1105 X X X X X X X X X
1205 X X X X X X X X X
1305 X X X X X X X X X
1405 X X X X X X X X
1705 X X X X X X X X
1805 X X X X X X X X
2105 X X X X X X X X X
2205 X X X X X X X X
2405 X X X X X X X X
3605 X X X X X X X X X
3705 X X X X X X X X
3905 X X X X X X X X X
4005 X X X X X X X X X
4105 X X X X X X X X X
4505 X X X X X X X X
5005 X X X X X X X X X
5205 X X X X X X X X X

FONTE: O autor (2017).
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A conclusédo que se chega ao analisar o Quadro 5 é a de ser possivel separar
0s médicos em dois grupos distintos de especialidades, de forma que os indicadores
avaliados em cada grupo sejam os mesmos, conforme apresentado na Tabela 8. Com
iss0, sera necessario realizar duas avaliagdes de desempenho, e, consequentemente,

duas analises fatoriais, sendo uma por grupo.

TABELA 8 — INDICADORES AVALIADOS PELO MODELO GPS.2IM® NO HOSITAL POR GRUPO DE
ESPECIALIDADES.

Grupo Especialidades Indicadores Médicos
G 1 405, 705, 805, 905, 1105, 1205, 1305, 2105, | 7049, 7051, 7052, 7053, 7054, 114
rupo
P 3605, 3905, 4005, 4105, 5005, 5205. 7055, 7057, 7058, 7073.
505, 506, 605, 1405, 1705, 1805, 2205, 7050, 7053, 7054, 7055, 7056,
Grupo 2 36
2405, 3705, 4505. 7057, 7058, 7073.

FONTE: O autor (2017).

4.1.1 Analise fatorial: grupo 1

A Figura 8 apresenta a matriz de correlacdo para o primeiro grupo de
especialidades, necesséria para os calculos da Analise Fatorial. Verificam-se fortes
correlagdbes em dois agrupamentos de indicadores, sendo o primeiro grupo
envolvendo os indicadores 7051, 7052, 7055 e 7073, e 0 segundo grupo com oS
indicadores 7054, 7057 e 7058. Os indicadores 7049 e 7073 apresentaram baixas
correlagdes com os demais.

As maiores correlacdes verificadas foram de 0,90, entre os indicadores 7054
(média de permanéncia) e 7058 (taxa de pacientes de longa permanéncia) e 0,89,
entre os indicadores 7052 (nimero de procedimentos cirdrgicos) e 7055 (niUmero de
internacdes). A correlacdo positiva indica uma forte relacéo direta de crescimento dos

resultados dos médicos nesses indicadores.
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FIGURA 8 — MATRIZ DE CORRELAGCAO DOS INDICADORES PARA O PRIMEIRO GRUPO DE

ESPECIALIDADES.
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FONTE: O autor (2017).
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Os resultados da Analise Fatorial estdo na Tabela 9. A determinacdo da

guantidade de fatores escolhidos foi de acordo com o percentual acumulado de

variancia explicada pelos fatores. Para facilitar a interpretacdo dos fatores, optou-se

por rotacionar as cargas fatoriais. A rotacdo dos fatores permite obter na maioria dos

casos uma estrutura para os pesos tal que cada variavel tenha peso alto em um Unico

fator e pesos baixos ou moderados nos demais fatores. Existem diversas rotacdes

disponiveis na literatura, sendo mais utilizada a rota¢éo varimax. Por se tratar de uma

rotacdo ortogonal, os fatores oriundos de uma Analise Fatorial com rotacdo varimax

nao sao correlacionados entre si.
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TABELA 9 — MATRIZ DE CARREGAMENTOS PARA O GRUPO 1 — ROTACAO VARIMAX.

Fatorl Fator2 Fator3 Fator4 | Comunalidades Var. especifica
Indicador 7052 0,947 0,136 -0,108 0,034 0,929 0,071
Indicador 7055 0,909 0,047 -0,072 0,075 0,838 0,162
Indicador 7051 0,752 0,028 0,003 0,147 0,588 0,412
Indicador 7073 0,724  -0,270 0,310 -0,272 0,767 0,233
Indicador 7054 0,048 0,926 -0,199 0,115 0,913 0,087
Indicador 7058 0,075 0,925 -0,010 0,111 0,874 0,126
Indicador 7057 -0,052 0,843 0,013 -0,054 0,717 0,283
Indicador 7049 -0,032 -0,089 0,974 0,063 0,962 0,038
Indicador 7053 0,094 0,083 0,060 0,965 0,950 0,050
N° de Itens 4 3 1 1
Autovalor 2,83 2,53 1,11 1,07 Bartlett p < 0,0001
% Variancia 315% 282% 12,3% 11,8% KMO (MSA) 0,66
% Var. acumulada 315% 59,6% 719% 83,8%

FONTE: O autor (2017).

O baixo p-valor do teste de Bartlett demonstra que as variaveis séo
correlacionadas na populacao e o valor de indice MSA indica que a Andlise Fatorial &
apropriada para esse conjunto de dados.

Foram escolhidos quatro fatores na Analise Fatorial, que conjuntamente
explicam 83,8% da variabilidade dos dados. Dessa forma, € possivel resumir os nove
indicadores em quatro grupos, conseguindo explicar mais de 80% da informacé&o
original.

Como o objetivo da Analise Fatorial é facilitar a explicacdo das variaveis
(indicadores), elas ndo serdo mais analisadas de forma independente, mas em grupos
(fatores, também chamados de dominios ou dimensfes). Para determinar quais
variaveis serdo alocadas em cada fator deve-se verificar os valores das cargas
fatoriais, que representam a correlacdo entre a variavel e o fator. A rotacao facilita
esse processo, tornando mais facil a alocacgéao.

Os indicadores 7051, 7052, 7055 e 7073 apresentam alta carga fatorial com
o Fator 1, e este fator explica 31,5% da variabilidade dos dados.

Os indicadores 7054, 7057 e 7058 possuem alta carga fatorial com o Fator 2,
e este fator explica 28,2% da variabilidade dos dados.

O indicador 7049 apresenta alta carga fatorial com o Fator 3, e este explica
12,3% da variabilidade dos dados.
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O indicador 7053 apresenta alta carga fatorial com o Fator 4, que explica
11,8% da variabilidade dos dados.

Os fatores podem ser nomeados de acordo com as caracteristicas em comum
das varidveis que os comp8em. A nomeac¢do dos fatores € um processo subjetivo,
geralmente atribuido por um especialista na area em que os dados foram coletados.
Dessa forma, comparando com os dominios fornecidos pela 2iM no Quadro 1, o Fator
1 pode ser mencionado como Eficiéncia e o Fator 2 como Efetividade. Apenas o0s
indicadores 7049 e 7053 néo foram classificados conforme as dimensdes utilizadas

na empresa.

4.1.2 Analise fatorial: grupo 2

A Figura 9 apresenta as correlagdes entre os indicadores do segundo grupo
de especialidades. Novamente, verificam-se dois agrupamentos na matriz de
correlagcdo, com um grupo envolvendo os indicadores 7050, 7055, 7056 e 7073 e 0
segundo grupo envolvendo os indicadores 7054, 7057 e 7058. Os indicadores 7054
(média de permanéncia) e 7058 (taxa de pacientes de longa permanéncia) mais uma
vez apresentaram uma correlagcdo muito alta, proxima do valor 1, sendo esse um forte
indicio de que esses dois indicadores fornecem a mesma resposta, estando apenas
em escalas de medida diferentes.

Os resultados da Analise Fatorial para o grupo 2 estdo na Tabela 10.

TABELA 10 — MATRIZ DE CARREGAMENTOS PARA O GRUPO 2 — ROTACAO VARIMAX.

Fatorl Fator2 Fator3 Fator4 | Comunalidades  Var. especifica
Indicador 7057 0,877 -0,088 -0,090 0,138 0,804 0,196
Indicador 7058 0,807 0,361 0,409 0,117 0,962 0,038
Indicador 7054 0,795 0,381 0,370 0,190 0,951 0,049
Indicador 7055 0,017 0,927 0,125 0,074 0,880 0,120
Indicador 7056 0,296 0,803 0,217 -0,109 0,791 0,209
Indicador 7050 0,368 0,049 0,909 0,000 0,963 0,037
Indicador 7073 -0,117 0,479 0,789 0,088 0,874 0,126
Indicador 7053 0,215 -0,005 0,049 0,966 0,981 0,019
N° de Itens 3 2 2 1
Autovalor 2,33 2,02 1,83 1,03 Bartlett p < 0,0001
% Variancia 29,2% 252% 22,8% 12,8% KMO (MSA) 0,58
% Var. Acumulada 292% 544% 77,2% 90,1%

FONTE: O autor (2017).
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Os resultados do teste de Bartlett e do KMO indicam que a Analise Fatorial é
também € apropriada para o grupo 2. Nesse grupo também foram escolhidos quatro
fatores que explicam 90,1% da variabilidade. O Fator 1 desta vez envolve os
indicadores de Efetividade, com 29,2% de explicacao (contra 28,2% no grupo 1). Os
indicadores de Eficiéncia se dividiram nos Fatores 2 e 3, separando os indicadores
relacionados a aspectos financeiros dos demais. O indicador 7053 (média de
permanéncia) ficou outra vez separado dos demais, com 12,8% de variancia (contra
11,8% no grupo 1).

FIGURA 9 — MATRIZ DE CORRELAGAO DOS INDICADORES PARA O SEGUNDO GRUPO DE
ESPECIALIDADES.

;
014 | -0.21
0.a8
0.02 | -0.03 06
006 | 0.06 | 038 | -037 || [ 4
- 0.2
0.04 | -0.04 | -0.4 | -0.39
-0
044 | 002 | 0.06 | 0.04 | 7053 | -0.28 | -0.37 | -0.31
r-0.2
021 | -003 | 0.06 | -0.04 | -0.28 Yy
038 | -04 | -0.37 0.6
-0.8
037 | -0.39 | -0.31

FONTE: O autor (2017).

Com os resultados da Analise Fatorial, é possivel utilizar as cargas fatoriais
para compor escores dos individuos avaliados. Com esses escores é possivel gerar

a classificagé@o dos avaliados, conforme visto na proxima secao.
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4.2 CLASSIFICACAO DOS AVALIADOS

Uma vez obtida a matriz de carregamentos, € possivel gerar os escores
fatoriais para todas as observagdes. Os escores fatoriais estimam o valor de cada um
dos fatores para uma observagéo individual.

Cada avaliado possui quatro escores fatoriais, um em cada fator, visto que
foram utilizados quatro fatores na Analise Fatorial. Para unificar os quatro escores em
um unico resultado foi realizada uma média ponderada, utilizando os autovalores dos
fatores na ponderag&o. No final, os escores tiveram sua escala transformada com o

objetivo de facilitar a interpretacéo. O Grafico 4 apresenta a distribuicdo dos escores.

GRAFICO 4 — DISTRIBUICAO DOS ESCORES FATORIAIS.

Anderson-Darling Normality Test
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FONTE: O autor (2017).

Os escores fatoriais tiveram sua escala convertida com o objetivo de deixar
os resultados em uma escala préxima ao do modelo GPS. Com isso, a média dos
escores foi 55,5 e o desvio padréao 9,6. Os quartis demonstram que 50% dos escores
estao distribuidos entre as pontuacdes 50,8 e 62,7. Essa distribuicdo dos escores se
reflete no baixo valor do coeficiente de curtose. O coeficiente de assimetria demonstra
gue 0s escores apresentam assimetria a esquerda. O teste de normalidade de

Anderson-Darling demonstrou que 0s escores nao possuem distribuicdo normal.
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O Gréfico 5 apresenta a distribuicdo dos escores por especialidade por meio

de graficos boxplot.

GRAFICO 5 - DISTRIBUICAO DOS ESCORES FATORIAIS POR ESPECIALIDADE.
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FONTE: O autor (2017).

O Grafico 5 mostra que a especialidade que apresentou 0 maior desempenho
mediano no hospital foi a 505 (cancerologia clinica). O menor resultado mediano foi
observado na especialidade 405 (angiologia e cirurgia vascular). Chama a atencao a
grande variabilidade dos resultados entre os médicos na maioria das especialidades,
representada pelo tamanho da caixa dos boxplots.

4.3 COMPARACAO DOS MODELOS
Nesta secao estdo sendo comparados 0s escores fatoriais com 0s escores

atribuidos pelo modelo GPS.2iIM©. Para os resultados do modelo GPS foram

desconsideradas as pontuacdes dos indicadores nao utilizados nesta analise.
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A principal diferenca entre os dois modelos é que 0 GPS.2iM© apresenta doze
resultados por médico no periodo avaliado, enquanto os escores fatoriais possui
apenas um. Para tornar a comparacao possivel, foi necessario converter os escores
do GPS.2iIM© em uma média anual por médico.

O Grafico 6 apresenta um diagrama de dispersao relacionando os escores
dos médicos nos dois modelos. Foi adicionada uma reta de regresséo ao gréafico que

demonstra uma relacéo linear positiva entre os escores.

GRAFICO 6 — DIAGRAMA DE DISPERSAO ENTRE OS ESCORES FATORIAIS E O INDICE DE
PERFORMANCE DO MODELO GPS.2IM©

Escores Fatoriais

30 40 a0 60 70

Escores GPS
FONTE: O autor (2017).

Uma forma de comparacdo é analisar a correlacdo dos dois métodos de
pontuacdo. Ao se utilizar o coeficiente de correlagcdo de Spearman, o interesse esta
em comparar os rankings de médicos de cada método, e ndo a pontuacdo em si. A
correlagcao entre os rankings foi de aproximadamente 0,64 (p < 0,0001), indicando que
0s modelos classificam de forma semelhante em grande parte dos casos, embora em
poucos casos haja grandes diferencas. Analisando esses casos na base de dados, é
possivel concluir que as diferencas se acentuam quando ha médicos com valores

muito extremos em alguns indicadores. O modelo GPS.2iIM© possui um sistema
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proprio que controla a influéncia de valores extremos nos indicadores, forcando um

maior equilibrio no resultado final.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

No presente estudo, foi possivel concluir que a Analise Fatorial é uma
metodologia eficiente para ser utilizada na avaliagdo de desempenho. Por meio dos
resultados é possivel avaliar a qualidade dos indicadores de desempenho utilizados e
também o desempenho dos individuos avaliados, através da geracao de escores.

A primeira etapa do estudo exigiu a padronizacdo da base de dados de forma
gue ndo houvesse medidas repetidas nos dados a serem utilizados na Analise
Fatorial, convertendo as doze informac¢des mensais dos avaliados em um valor anual
em cada indicador. A opcdo por padronizar os resultados utilizando os efeitos
aleatérios dos modelos lineares mistos se mostrou mais eficiente que usar a média
anual dos avaliados devido aos efeitos de sazonalidade e especialidade presentes
nos valores originais. Essa diferenca se refletiu na Andalise Fatorial, que apresentou
melhores resultados quando comparados com o0s resultados obtidos utilizando
somente as médias anuais. Apesar das vantagens, o problema de utilizar modelos
lineares mistos é a sua complexidade, o que torna a utilizacdo das médias uma opc¢ao
mais atrativa na maioria dos casos.

Na Analise Fatorial verificou-se que os indicadores puderam ser melhor
explicados em quatro fatores, que conjuntamente explicaram mais de 80% da
variabilidade dos dados originais. Todos os indicadores pré-selecionados na analise
exploratoria se mostraram relevantes quando utilizados quatro fatores, algo que se
altera quando a quantidade de fatores é reduzida.

A avaliacdo de desempenho foi realizada por meio dos escores fatoriais,
gerados a partir da Analise Fatorial. Por meio dos resultados foi possivel identificar os
médicos e as especialidades que mais se destacaram no hospital no periodo avaliado,
embora, de maneira geral, os resultados tenham se apresentado relativamente
proximos.

Os escores fatoriais foram comparados com o indice de performance da
empresa de forma grafica e por meio do coeficiente de correlagdo de Spearman.
Nessa analise foi possivel verificar que os dois modelos classificam os médicos de
forma semelhante na maioria dos casos. Ao se verificar a base de dados, foi possivel
constatar que as maiores diferengas entre os escores dos dois modelos se da nos

casos em gue os meédicos apresentam algum resultado muito extremo em pelo menos
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um indicador. Essa diferenca acontece porque o modelo GPS.2iIMO© é baseado em
bandas no estilo da escala Likert que categoriza os valores dos indicadores, evitando
pontuacbes muito discrepantes. Essa abordagem também pode ser utilizada na
Anadlise Fatorial, se for de interesse que resultados extremos ndo exercam grande
influéncia no resultado do desempenho do avaliado, mas com a desvantagem de se
obter resultados menos precisos devido a perda de informacéo na categorizacéo das
variaveis.

O presente estudo ndo abordou o tema da criacdo de indicadores de
desempenho. A metodologia aplicada parte do pressuposto que eles ja tenham sido
previamente definidos pela empresa. Sendo assim, esse estudo limitou-se apenas a
analisar os indicadores disponibilizados pela empresa 2iM, sem a intencao de propor
novos indicadores.

Como sugestdo para trabalhos futuros, propde-se a aplicagcdo de uma
metodologia estatistica na criagcdo de indicadores de desempenho, analisando
principalmente o poder de discriminacdo de cada indicador, que é a capacidade de
distinguir os avaliados que tém a proficiéncia requisitada daqueles quem ndo a tém, e
a consisténcia interna do conjunto de indicadores criados, identificando indicadores

gque estdo em desacordo com os demais.
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APENDICE 1 — Comandos do R utilizados para a Anélise de Agrupamentos

d <- as.dist(dados)

cl <- hclust(d, method = "ward.D")
cof <- cophenetic(cl) # matriz cofenética
plot(cl)

# Ligacoes

tab <- data.frame(t(combn(nrow(dados),2)),dist=as.vector(cof))
taB <- tab[order(tab$dist),] # ordena a tabela
ta

### Tabela

tabela <- data.frame(as.vector(d), as.vector(cof))

names (tabela) <- c("Distancias", "ward")

rownames (tabela) <- paste("[", apply(combn(nrow(dados),2), 2,
paste, collapse=" "), "]1")

tabela



APENDICE 2 — Comandos do R utilizados para a Anélise Discriminante

require(MASS)
analise <- lda(grupo ~ x1 + x2)
analise

### Classificacao dos individuos

pred <- predict(analise)
pred$class

### Tabela de acertos

tabela <- table(grupo, pred$class)
tabela

### Proporcao de acertos
sum(diag(tabela)) / sum(tabela)
### Classificacdao de um novo individuo

new <- data.frame(xl=1, x2=3) # registrando individuo
predict(analise, new)$class # classificando o individuo

### Grafico
plot(analise)

### Manova

X <- cbind(x1, x2)

av <- manova(x ~ grupo)
summary(av, test="wilks")
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### Método com validacao cruzada

analise2 <- lda(grupo ~ x1 + x2, CV=TRUE)
### Classificacao dos individuos}
analise2$class

### Tabela de acertos

tabela2 <- table(grupo, analise2$class)
tabela2

### Proporcao de acertos

sum(diag(tabela2)) / sum(tabela2)
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APENDICE 3 — Comandos do R utilizados para o Modelo Linear Misto

require(nime)

modl <- Tme(val_indicador ~ periodo + perfil, random =
~1|medico, data=dados)

mod2 <- update(modl, correlation = corARMA(p=2, g=1)) #
adiciona estrutura de correlacao

summary(mod2) # efeitos fixos
anova(mod?2)

ranef(mod2, standard=TRUE) # efeitos aleatorios
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APENDICE 4 — Comandos do R utilizados para a Anélise Fatorial

### Matriz de correlacao
# Necessaria para calcular os autovalores e autovetores.

c <- cor(dados)
C

### Autovalores e autovetores normalizados

eigen(c)

### Componentes principais

# Entrando com a funcdo de componentes principais. Definindo
# "cor=TRUE", o R ird calcular baseado nos autovalores e

# autovetores normalizados.

cp <- princomp(dados, cor=TRUE)

summary(cp) # saida com os desvios, ou seja, a raiz dos
autovalores

### Grafico

screeplot(cp, type="lines")

abline(h=1) # coloca uma linha horizontal no grafico de acordo
com o critério Kaiser.

### Matriz de carregamentos

# E necessario neste ponto informar a quantidade de fatores
escolhidos.

n <- 2 # quantidade de fatores escolhidos
L <- t(cp$sdev[l:n] * t(cp$loadings[,1:n])) # multiplica a
raiz dos autovalores pelos autovetores
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### Matriz de carregamentos rotacionada

# Aplicando a rotacao varimax a matriz de carregamentos.

# Atencdo para o fato de que os fatores podem aparecer fora de
# ordem apés a rotacdo. Verifique se os fatores estdo

# ordenados pela "Proportion var".

Lr <- varimax(L)
Lr

### Comunalidades e variancia especifica
comunalidades <- apply(Lr$loadings[,1:n]A2, 1, sum)

var.especifica <- 1 - Comunalidades
cbind(Comunalidades, Vvar.especifica)



APENDICE 5 — Resultados suplementares

Standardized residuals Standardized residuals

Standardized residuals
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GRAFICO 7 — GRAFICO DE RESIDUOS VERSUS VALORES PREDITOS DO MODELO LINEAR

MISTO.
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GRAFICO 8 — GRAFICO DE RESIDUOS VERSUS VALORES PREDITOS DO MODELO LINEAR

MISTO — CONTINUACAO.
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FONTE: O autor (2017).
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RESIDUOS VERSUS PERIODO DO MODELO LINEAR MISTO —
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ANEXO 1 - Tabela P de valores criticos de r; do coeficiente de correlacdo de

Spearman

TABELA 11 — TABELA P PARA O COEFICIENTE DE CORRELACAO DE SPEARMAN.

Nivel de significAncia (teste unilateral)

N

0,05 0,01
4 1,000
5 0,900 1,000
6 0,829 0,943
7 0,714 0,893
8 0,643 0,833
9 0,600 0,783
10 0,564 0,746
12 0,506 0,712
14 0,456 0,645
16 0,425 0,601
18 0,399 0,564
20 0,377 0,534
22 0,359 0,508
24 0,343 0,485
26 0,329 0,465
28 0,317 0,448
30 0,306 0,432

FONTE: O autor (2017).



