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ABSTRACT
A ciência da nutrição ganhou destaque no início do século XX,
sendo considerada um fenômeno recente no Brasil. A formação
de profissionais de nutrição iniciou-se na década de 1940, com
a criação dos primeiros cursos de graduação profissionalizante e
o surgimento dos médicos nutricionistas. Em outubro de 2024, o
Ceará contabilizava 1.623 nutricionistas registrados na base de da-
dos do CNES, totalizando 2.028 vínculos, este trabalho apresenta
uma análise temporal com o objetivo de quantificar o estado atual
da distribuição dos profissionais de nutrição no estado do Ceará e
suas perspectivas futuras, considerando especialidades e áreas de
atuação. Os dados foram organizados em tabelas em que foi possível
avaliar as flutuações dos vínculos empregatícios dos profissionais
de saúde no estado em diferentes períodos. Adicionalmente, foram
testados diferentes modelos de aprendizado de máquina para pre-
ver a evolução dos vínculos de nutricionistas ao longo do tempo.
O modelo ExponentialSmoothing destacou-se como a abordagem
mais precisa, apresentando os menores valores de erro, como MAE
de 30,87 e MAPE de 2,1%. Esses resultados demonstram a eficácia
desse modelo para capturar padrões temporais e sazonais na força
de trabalho. Os achados reforçam a relevância de ferramentas pred-
itivas no suporte à tomada de decisão estratégica, permitindo aos
gestores de saúde otimizar a alocação de recursos, reduzir desigual-
dades regionais e planejar políticas públicas fundamentadas em
evidências.
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1 INTRODUÇÃO
A Sociedade Brasileira de Nutrição foi fundada em 1940, e com ela,
a criação dos Arquivos Brasileiros de Nutrição (1944) e a fundação
da Associação Brasileira de Nutricionistas (ABN) (1949) [1]. Nesse
ponto a Nutrição inicia seu processo de institucionalização no Brasil
enquanto ciência, área de política pública e campo profissional. [1]

Com o Parecer nº 265, de 19 de outubro de 1962, o curso de
nutrição como formação em nível superior teve seu devido recon-
hecimento através do Conselho Federal de Educação (CFE). [2]

A presença do nutricionista nos serviços de saúde contribuem
de maneira significativa, atuando diretamente junto a indivíduos,

famílias e comunidade; na participação de ações educacionais con-
tinuada de profissionais de saúde; na articulação de estratégias de
ação, em prol da promoção da alimentação saudável, do Direito
Humano à Alimentação Adequada e da Segurança Alimentar e
Nutricional.[3]

Com o aumento contínuo na geração e disponibilização de dados,
torna-se essencial o desenvolvimento de ferramentas que ofereçam
instrumentos eficazes para a gestão e avaliação em saúde, possibili-
tando uma tomada de decisão mais embasada e estratégica [4]. A
presença do nutricionista contribui para a qualificação das ações de
atenção nutricional auxiliando as pessoas em todas as fases do curso
da vida a desenvolverem práticas alimentares adequadas, com a
devida assistência a indivíduos e grupos populacionais [5]. Esta con-
tribuição do profissional nutricionista está prevista na Resolução
do Conselho Federal de Nutricionistas (CFN) 600/2018 e na Política
Nacional de Alimentação e Nutrição (PNAN)15 [5, 6].

Nesse sentido, é possível sugerir que o nutricionista representa
uma categoria profissional com contribuições técnicas científicas
significativas para a organização da atenção nutricional, desde a
atenção primária até a atenção especializada hospitalar, que incluem
a promoção da saúde e da alimentação adequada e saudável, a
vigilância alimentar e nutricional e ações de prevenção e tratamento
de doenças em todas as fases da vida [7].

A fim de orientar-nos de maneira mais eficaz em relação às
questões em aberto e às propostas de solução neste trabalho, elen-
camos a seguir três perguntas de pesquisa:

• RQ1: Qual é o estado atual da distribuição geográfica e
demográfica dos profissionais de nutrição no estado do
Ceará, considerando especialidades e áreas de atuação?

• RQ2: Quais padrões ou tendências de vínculo profissional
podem ser observados nas séries temporais dos profission-
ais de nutrição ?

• RQ3: De que forma essa ferramenta pode auxiliar gestores
na tomada de decisões estratégicas, otimizando o planeja-
mento e a alocação de recursos?

O documento está organizado em cinco seções. A Seção 2 apre-
senta os trabalhos relacionados, oferecendo uma visão geral das
pesquisas existentes na área. Na Seção 3, são detalhadas a metodolo-
gia aplicada, a descrição da base de dados utilizada e as métricas
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adotadas para validação dos modelos. A Seção 4 apresenta os resul-
tados obtidos após a aplicação da proposta, discutindo os principais
achados e análises realizadas. Por fim, a Seção 5 consiste na con-
clusão, destacando as contribuições do estudo e sugerindo direções
futuras.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
Na literatura, existem estudos que abordam ferramentas e análises
sobre a presença e a evolução dos profissionais de nutrição. A seguir,
elencamos algumas contribuições relevantes que enriquecem a dis-
cussão e servem de base para o desenvolvimento deste trabalho.

O trabalho de [7] estudou a tendência temporal da inserção de
nutricionistas no Sistema Único de Saúde (SUS) entre os anos de
2009 e 2018. Nesse período, constatou-se que em 2009 existiam ape-
nas 14.502 nutricionistas no país, enquanto em 2018 esse número
subiu para 30.226 profissionais, demonstrando um crescimento sig-
nificativo na força de trabalho. Embora os estados do Sudeste apre-
sentem a maior concentração de nutricionistas, as regiões Nordeste
e Centro-Oeste registraram os maiores crescimentos proporcionais,
com aumentos de 3,5 vezes e 2,3 vezes, respectivamente. Em contra-
partida, a região Norte apresentou o menor crescimento, de apenas
1,8 vezes no mesmo período, refletindo desigualdades regionais na
distribuição desses profissionais.

No trabalho de [8] analisou a variação no número de cursos de
graduação em nutrição no Brasil entre os anos de 2000 e 2010. O
estudo evidenciou um crescimento expressivo na oferta de cursos,
com destaque para a região Nordeste, que apresentou um incre-
mento considerável. Nesse intervalo, o Nordeste obteve 757 novos
cursos, o que representou um aumento significativo em comparação
com outras regiões, reforçando sua relevância para a formação de
novos profissionais. já a região Centro-Oeste obteve incremento de
267%, a Sudeste de 223% e a Sul de 146%. A região norte ficou com os
menores índices de nutricionistas em comparação as outras regiões,
porem apresentou um incremento com variação de 700%., refletindo
esforços para atender à crescente demanda por nutricionistas em
áreas antes menos atendidas.

Além desses estudos, [9] realizou uma análise histórica sobre
a evolução da profissão de nutricionista no Brasil, destacando a
criação dos primeiros cursos de graduação nos anos 1940 e os mar-
cos legais que regulamentaram a profissão, como o parecer nº 265
de 1962, que reconheceu a formação em nutrição como curso de
nível superior. Essa análise destaca como os avanços na formação e
regulamentação contribuíram para o crescimento do campo.

[10] apresentam uma revisão sistemática sobre sistemas de alerta
precoce para epidemias e pandemias baseados em Inteligência Arti-
ficial (IA). Estes sistemas podem ser aliados da gestão em saúde. O
estudo analisa 33 trabalhos recentes, destacando o uso de técnicas
de aprendizado de máquina e modelos preditivos para a detecção de
surtos de doenças como COVID-19, Dengue e Malária. Os autores
identificam desafios como a qualidade dos dados, viés nos modelos
e falta de padronização. Concluem que a integração de dados ambi-
entais, sociais e clínicos, aliada à transparência e mitigação de viés,
é fundamental para aprimorar a eficácia desses sistemas.

Esses trabalhos destacam a relevância de estudos voltados para
a distribuição e formação de nutricionistas, bem como o papel de
métodos analíticos avançados na formulação de políticas públicas.

Eles reforçam a necessidade de estratégias integradas para equilibrar
a distribuição dos profissionais no Brasil e melhorar a cobertura e
a qualidade dos serviços prestados.

3 METODOLOGIA
O primeiro passo da metodologia envolve a coleta de dados rela-
cionados aos profissionais de nutrição que atuam no estado do
Ceará. Essas informações são extraídas do Cadastro Nacional de Es-
tabelecimentos de Saúde (CNES), uma plataforma que disponibiliza
dados detalhados sobre os profissionais vinculados a instituições
de saúde [11–14].

O Cadastro Brasileiro de Ocupações (CBO) é um documento
oficial que lista todas as ocupações reconhecidas no mercado de
trabalho brasileiro [15, 16]. Sua função principal é identificar e
classificar as ocupações dos trabalhadores, servindo como referência
para registros administrativos, com destaque para os Registros
Administrativos do Ministério da Previdência e Assistência Social
(MPAS) [17–19].

3.1 Análise estática
Nesta seção, será descrito o processo para a realização da análise
estática. Essa abordagem permite examinar características fixas, ou
seja, aquelas que podem ser delimitadas e analisadas de forma a
identificar e distinguir aspectos gerais de uma determinada com-
petência.

A identificação dos profissionais é realizada utilizando o Cadastro
Nacional de Saúde (CNS), que funciona como um identificador único
para os usuários em todas as competências avaliadas. Para trazer
maior clareza ao processo e às regras envolvidas, listamos abaixo
algumas diretrizes importantes para compreender os resultados e
as análises que serão apresentadas a seguir.

No contexto da análise referente ao estado do Ceará, conforme
descrito na Equação 1, os profissionais que atuam em mais de uma
cidade são contabilizados apenas uma vez no total estadual. Essa
abordagem evita duplicações e assegura que os índices estaduais
reflitam o número exato de profissionais ativos, independentemente
da quantidade de vínculos em diferentes municípios. Seja o con-
junto 𝑆 𝑗 = {{𝐶𝑁𝑆1}, {𝐶𝑁𝑆2}, ..., {𝐶𝑁𝑆𝑛}} um município do estado
contendo todos os vínculos ativos, cada conjunto 𝑆𝑖 contém os
profissionais de saúde identificados no município 𝑗 .

𝑁total =

������184⋃
𝑗=1

𝑆 𝑗

������ (1)

𝑁total representa o número total de profissionais de saúde con-
tabilizados em todos os municípios incluídos na análise.

⋃184
𝑖=1 𝑆 𝑗

simboliza a união dos conjuntos de profissionais de saúde de cada
um dos 184 municípios do estado do Ceará.

���⋃184
𝑗=1 𝑆 𝑗

��� denota a car-
dinalidade da união desses conjuntos, ou seja, o número total de
elementos distintos na união. Esse valor representa o número total
de profissionais de saúde únicos em todo o estado.

Para a análise municipal, cada cidade em que o profissional pos-
sui vínculo é considerada separadamente, resultando em uma con-
tagem individual para cada localidade. Ao distinguir os vínculos
por município, é possível avaliar de forma detalhada a distribuição
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geográfica dos profissionais, permitindo identificar diferenças re-
gionais e atender às necessidades específicas de cada cidade.

𝑁
𝑝𝑟𝑜 𝑓 𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙

j =

����� 𝑚⋃
𝑖=1

CNS𝑖

����� (2)

Na equação 2, 𝑗 representa o município em questão, enquanto
CNS𝑖 refere-se a um vínculo profissional, denotado por 𝑖 . O termo⋃𝑚

𝑖=1 denota a união dos conjuntos unitários dos vínculos de profis-
sionais de nutrição (CNS𝑖 ) vinculados a cada município 𝑗 , em que
𝑚 é o número total de vínculos profissionais do município.

Por fim,
��⋃𝑚

𝑖=1 CNS𝑖
�� indica a cardinalidade da união dos con-

juntos, ou seja, o número total de elementos únicos nos conjuntos,
garantindo que cada profissional seja contado uma única vez no
município, mesmo que possua múltiplos vínculos.

Essa estrutura permite uma análise clara e detalhada da dis-
tribuição dos profissionais em cada cidade, promovendo a individu-
alização das contagens e possibilitando a identificação de variações
regionais com maior precisão.

Na Equação 3, é apresentada a forma de contabilização dos vín-
culos, distinguindo-os da contagem de indivíduos. Diferentemente
dos indivíduos, um mesmo profissional pode possuir múltiplos vín-
culos. Assim, para cada município 𝑗 , somam-se todos os vínculos
atribuídos aos profissionais registrados nesse município.

𝑁 𝑣𝑖𝑛𝑐𝑢𝑙𝑜
j =

∑︁
𝑖

CNS𝑖 (3)

As formulações descritas nas Equações 1 e 2 permitem uma
análise precisa da distribuição dos profissionais em nível municipal
e estadual, assegurando a individualidade de cada registro e pro-
movendo maior clareza na avaliação das diferenças regionais e nas
necessidades locais.

Essas regras simplificam o processo de contagem e categoriza-
ção dos profissionais, assegurando uma abordagem consistente
e padronizada na análise dos dados, o que contribui para maior
precisão e clareza nos resultados apresentados.

A Equação 4 calcula a medida relativa da presença de profission-
ais de saúde em relação à população total, normalizada por dez
mil habitantes. 𝑁 relativo

𝑗
representa a relação entre o número de

profissionais vinculados e a população total do município 𝑗 .

𝑁 relativo
𝑗 =

𝑁
profissional
𝑗

𝑝𝑜𝑝 𝑗
· 10000 (4)

• 𝑁 relativo
𝑗

é a medida relativa que representa a relação entre
o número de profissionais vinculados e a população total
no município 𝑗 .

• 𝑁
profissional
𝑗

denota o número de profissionais de saúde iden-
tificados pelo Cadastro Nacional de Saúde (CNS) vinculados
ao município 𝑗 .

• 𝑝𝑜𝑝 𝑗 representa a população total do município 𝑗 .
• A multiplicação por 1000 tem como objetivo normalizar a

medida, expressando-a em termos de mil habitantes, o que
facilita a interpretação e a comparação entre municípios.

3.2 Modelos
O Exponential Smoothing é uma técnica amplamente utilizada para
previsão em séries temporais [20–22]. Ele atribui pesos exponen-
cialmente decrescentes aos valores históricos, permitindo capturar
padrões de nível, tendência e sazonalidade de forma eficiente. Con-
forme é descrito na Equação 1. Os modelos AutoARIMA, SARIMA
e Prophet são ferramentas populares para previsão de séries tem-
porais. O AutoARIMA automatiza a identificação dos parâmetros
ideais de um modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average), otimizando os componentes de autoregressão, integração
e média móvel para ajustar os dados de forma eficiente [23].

𝑆𝑡 = 𝛼 · 𝑌𝑡 + (1 − 𝛼) · 𝑆𝑡−1 (5)
Em que:

• 𝑆𝑡 : Valor suavizado ou previsão no instante 𝑡 .
• 𝑌𝑡 : Valor observado no instante 𝑡 .
• 𝛼 : Fator de suavização (0 < 𝛼 < 1).

3.3 Métricas
As métricas utilizadas para avaliar os modelos incluem o erro ab-
soluto médio (MAE), erro quadrático médio (MSE), raiz do erro
quadrático médio (RMSE) e erro absoluto percentual médio (MAPE),
definidos pelas seguintes equações:

O MAE, descrito na Equação 6 mede a média das diferenças
absolutas entre os valores observados (𝑦𝑖 ) e os valores previstos (𝑦𝑖 )
pelo modelo. É uma métrica que avalia o quão próximo o modelo
está dos dados reais, sem considerar o sinal do erro (positivo ou
negativo) [24, 25].

𝑀𝐴𝐸 =
1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖 | (6)

Em que 𝑛 representa o número total de observações, 𝑦𝑖 é o valor
observado, e 𝑦𝑖 corresponde ao valor predito pelo modelo. O Mean
Squared Error (MSE) é uma métrica amplamente utilizada para
avaliar o desempenho de modelos de regressão [26–29]. Ele mede a
média dos quadrados dos erros, conforme demostrado na Equação
7 onde cada erro é definido como a diferença entre o valor real
(𝑦𝑖 ) e o valor predito pelo modelo (𝑦𝑖 ). Essa métrica penaliza erros
maiores de forma mais severa devido à elevação ao quadrado, tendo
portanto, maior sensibilidade aos outliers[30].

𝑀𝑆𝐸 =
1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖 )2 (7)

O Root Mean Squared Error (RMSE), demostrado na Equação 8 é
uma métrica amplamente utilizada para avaliar o desempenho de
modelos preditivos [31], especialmente em problemas de regressão.
Ele é definido como a raiz quadrada da média dos quadrados dos
erros, em que cada erro corresponde à diferença entre o valor real
(𝑦𝑖 ) e o valor predito pelo modelo (𝑦𝑖 ).

𝑅𝑀𝑆𝐸 =

√√
1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖 )2 (8)

OMean Absolute Percentage Error (MAPE), descrito na Equacao 9
é uma métrica amplamente utilizada para avaliar o desempenho de

3
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modelos preditivos, especialmente em contextos onde a escala dos
dados pode variar [32–34]. Ele é definido como a média percentual
do erro absoluto, calculado como a diferença entre o valor real (𝑦𝑖 )
e o valor predito (𝑦𝑖 ), dividido pelo valor real, e multiplicado por
100 para expressar o erro em termos percentuais.

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

����𝑦𝑖 − 𝑦𝑖𝑦𝑖

���� (9)

O erro residual é definido como a diferença entre o valor real (𝑦𝑖 )
e o valor predito pelomodelo (𝑦𝑖 ) para uma determinada observação,
conforme descrito na Equação 10.

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑅𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙 = 𝑦𝑖 − 𝑦𝑖 (10)
Os resíduos fornecem informações importantes sobre a quali-

dade do ajuste do modelo aos dados [35]. Idealmente, os resíduos
devem ser distribuídos de maneira aleatória em torno de zero, sem
apresentar padrões ou tendências sistemáticas .

3.4 Visão de Violin e Boxplot
A visualização de violino (violin plot) e o boxplot são ferramen-
tas complementares para a análise de distribuições de dados [36].
O gráfico de violino combina a funcionalidade do boxplot com
uma estimativa de densidade. Ele apresenta a dispersão e simetria,
destacando picos e caudas que podem não ser evidentes em um
boxplot tradicional. A integração dessas duas abordagens fornece
uma análise mais rica[37–39]. O boxplot resume os dados com cinco
medidas principais:

−2𝜎 −1𝜎 0 1𝜎 2𝜎

𝑄1 𝑄3

50%

Relação entre Boxplot e Curva de Densidade

Em que o 𝑄1 representa o primeiro quartil, 𝑄2 a mediana e 𝑄3 o
terceiro quartil. O intervalo interquartil (IQR) é dado por:

IQR = 𝑄3 −𝑄1 (11)
Na equação 12, é demostrado o IQR, que é um intervalo usado

para identificar outliers, que são valores discrepantes em relação à
distribuição dos dados[36]. Os outliers são definidos como aqueles
que estão fora do intervalo interquartil ampliado por 1,5 vezes o
seu tamanho.

𝑓 (𝑥) =

Outlier, se 𝑥 < 𝑄1 − 1.5 · IQR
Outlier, se 𝑥 > 𝑄3 + 1.5 · IQR
Não Outlier, caso contrário.

(12)

Já o gráfico de violino expande essa análise, incluindo a estima-
tiva de densidade 𝑓 (𝑥), com base no núcleo gaussiano:

𝑓 (𝑥) = 1
𝑛ℎ

𝑛∑︁
𝑖=1

𝐾

(𝑥 − 𝑥𝑖
ℎ

)
(13)

Em que𝐾 é o núcleo gaussiano,ℎ é o parâmetro de suavização e𝑛
é o número de observações. O gráfico de violino, portanto, combina

o resumo do boxplot com o KDE, resultando em uma visualização
para compreender as medidas estatísticas e a forma completa da
distribuição.

Violin Plot = Boxplot + Kernel Density Estimation (KDE) (14)

4 RESULTADOS E DISCUSSÃO
Nesta seção, são apresentados os resultados obtidos e uma discussão
das questões de pesquisa inicialmente formuladas. A primeira questão
de pesquisa (RQ1) busca compreender: Qual é o estado atual da
distribuição geográfica e demográfica dos profissionais de
nutrição no estado do Ceará, considerando especialidades
e áreas de atuação? Essa análise é fundamental para identificar
padrões de concentração e lacunas na distribuição dos profissionais,
bem como para traçar o perfil demográfico e as principais áreas de
atuação no estado. O que pode contribuir para a compreensão das
desigualdades regionais e dos desafios na oferta de serviços.

Em outubro de 2024, o Ceará contabilizava 1.623 nutricionistas
registrados na base do CNES, totalizando 2.028 vínculos. Essa difer-
ença ocorre porque um mesmo profissional pode atuar em mais de
uma unidade ou cidade, resultando em múltiplos vínculos sendo
registrados.

Outra questão importante é que os dados do CNES refletem
apenas os vínculos ativos, sejam eles públicos ou privados, e não
representam o número total de nutricionistas formados no estado.

Nas Figuras 1 e 2, é possível observar os municípios com maior
número de vínculos de nutricionistas (Top 10). Destacam-se Fort-
aleza, com 824 vínculos (40,6%); Sobral, com 117 (5,8%); Juazeiro do
Norte, com 54 (2,7%); e Caucaia, com 50 (2,5%).

Figure 1: Nutricionistas por Município (Top 10)

Embora a análise de números absolutos forneça uma visão geral
importante, ela carece de proporcionalidade à população local, o
que limita a interpretação da real cobertura dos profissionais de nu-
trição em cada município. Por essa razão, projetamos o mesmo Top
10 ajustado para números relativos à população, proporcionando
uma perspectiva mais equitativa da distribuição dos vínculos por
habitantes. Na Figura 3, os números estão normalizados por 10 mil
habitantes. Nesse contexto, destaca-se o município de Varjota, com
a maior proporção, registrando 11 nutricionistas para cada 10 mil
habitantes, evidenciando uma cobertura significativa em relação à
sua população.
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Figure 2: Nutricionistas por Município (Top 10+Outros)

Figure 3: Nutricionistas por 10 mil habitantes

Outra questão importante abordada neste trabalho refere-se à
identificação de padrões e tendências nas séries temporais da quan-
tidade de vínculos profissionais de nutricionistas no Ceará. Para
essa análise, utilizamos modelos de aprendizado de máquina, com o
objetivo de capturar tendências e sazonalidades presentes nos dados
ao longo do tempo. Essa abordagem visa responder à RQ2: Quais
padrões ou tendências de vínculo profissional podem ser ob-
servados nas séries temporais dos profissionais de nutrição?
Os resultados permitem compreender dinâmicas de crescimento,
flutuações sazonais e possíveis fatores que influenciam a variação
no número de vínculos ao longo dos anos.

A Figura 4 apresenta a evolução temporal da contagem de CNS
por competência (ano e mês) no estado do Ceará. A linha azul ilustra
a contagem mensal de CNS, enquanto a linha pontilhada verde
exibe a média móvel de 3 meses, que suaviza as variações de curto
prazo, evidenciando as tendências gerais. Nota-se um crescimento
constante na contagem de CNS ao longo do período analisado,
atingindo um ponto máximo de 1.623. Após 2020, um ano marcado
pela pandemia e seguido por um período de alta incidência de casos

no Ceará [40–43], observa-se um crescimento mais acentuado no
número de profissionais cadastrados no CNES.

Figure 4: Contagem de CNS por Competência (Ceará).

A Figura 5 apresenta um violin plot que ilustra a distribuição
anual da quantidade única de CNS no período de 2019 a 2024.
Observa-se uma tendência crescente na mediana e no intervalo
interquartil ao longo dos anos, sugerindo não apenas um aumento
consistente na contagem geral, mas também uma maior variabili-
dade nos registros, com valores mínimos e máximos mais distantes.
Essa dinâmica reflete a inclusão de novos profissionais cadastrados
e uma maior heterogeneidade no ritmo de crescimento. O ano de
2021 se destaca por apresentar a maior concentração e amplitude
dos valores, o que pode indicar tanto um aumento significativo
na cobertura quanto mudanças nos processos de coleta e registro
de dados. Em 2020, sugestivamente devido a pandemia, tem uma
variação menor no número destes profissionais durante o ano.

Figure 5: Quantidade de profissionais nutricionistas por ano
(Ceará).

A análise da distribuição geográfica e demográfica dos nutri-
cionistas no Ceará revelou uma concentração significativa dos vín-
culos profissionais em municípios maiores, como Fortaleza, que
sozinho representa 40,6% dos vínculos totais. É um concentração,
que reflete a centralização dos serviços em áreas urbanas e mais pop-
ulosas. Porém, também expõe disparidades regionais na cobertura
de profissionais. Ajustando os dados pela população, o cenário
se torna mais equilibrado, com municípios menores como Var-
jota destacando-se por uma alta proporção de nutricionistas por
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habitante (11 para cada 10 mil). Esse ajuste é essencial para uma
análise mais justa da cobertura, pois revela que algumas localidades
menores podem ter uma melhor densidade relativa, apesar de apre-
sentarem números absolutos mais baixos. A Tabela 1 apresenta as
métricas de desempenho dos modelos utilizados para previsão de
vínculos profissionais de nutrição no estado do Ceará. É fornecido
uma visão abrangente da precisão de cada abordagem preditiva.

No contexto temporal, os resultados das séries históricas apon-
tam para uma tendência crescente no número de vínculos de nutri-
cionistas no estado, refletindo um aumento na oferta e na demanda
por serviços nutricionais.

Os resultados apresentados na Tabela 1 demonstram uma vari-
ação significativa no desempenho dos modelos testados, evidenci-
ada pelasmétricas de erro calculadas. Omodelo ExponentialSmooth-
ing destacou-se como a melhor abordagem, com os menores valores
de MAE (30,87), MSE (1409,92), RMSE (37,53) e MAPE (0,021), indi-
cando uma boa precisão e menor desvio médio absoluto em relação
aos valores reais.

Table 1: Métricas de Desempenho dos Modelos

# Modelo MAE MSE RMSE MAPE
1 ExponentialSmoothing 30.87 1409.92 37.53 0.021
3 AutoARIMA 36.78 1849.69 43.01 0.02
4 TBATS 42.04 2307.96 48.04 0.02
5 Theta 48.30 3720.60 60.98 0.03
6 PolynomialTrend 145.81 24090.76 155.24 0.09
7 SeasonalNaive 170.41 36877.25 191.99 0.11

Conforme a Tabela 1, O modelo que teve o melhor desempenho
foi o ExponentialSmoothing, demostrado na Figura 6 que revela
insights sobre o desempenho preditivo do modelo testados para a
previsão da contagem de profissionais de saúde (CNS) por competên-
cia no estado do Ceará. A figura demonstra a evolução temporal
dos dados reais (divididos em treinamento e teste) e as previsões
realizadas pelo modelo ExponentialSmoothing, que apresenta
boa aderência às tendências observadas nos dados reais de teste.

Figure 6: Evolução da contagem de profissionais de saúde
(CNS) por competência no estado do Ceará. A figura apre-
senta os dados de treinamento (em azul), os dados reais de
teste (em laranja) e as previsões realizadas pelo modelo Ex-
ponentialSmoothing (linha verde tracejada).

A Figura 7 apresenta os resíduos do modelo ExponentialSmooth-
ing ao longo do tempo, evidenciando as diferenças entre os valores
reais e as previsões realizadas pelo modelo para cada competên-
cia (ano-mês). O comportamento pode indicar que o modelo não
conseguiu capturar completamente certos componentes da série
temporal, como sazonalidades ou mudanças estruturais nos dados.
Esses padrões nos resíduos sugerem que uma análise complementar
ou ajustes no modelo poderiam melhorar o desempenho preditivo,
especialmente em períodos com desvios mais acentuados. Isso é
devido a uma queda acentuada a partir desse período, que pode
foge do padrão seguidos nos últimos meses.

Figure 7: Análise dos resíduos domodelo ExponentialSmooth-
ing. O gráfico apresenta os resíduos ao longo do tempo, cal-
culados como a diferença entre os valores reais e as previsões
do modelo para cada competência (ano-mês).

O gráfico de dispersão apresentado na Figura 8 mostra a relação
entre os valores reais e as previsões do modelo ExponentialSmooth-
ing. No eixo 𝑥 estão os valores reais, enquanto no eixo 𝑦 estão os
valores previstos, com a linha pontilhada 𝑦 = 𝑥 representando a
situação ideal em que as previsões coincidem exatamente com os
valores reais. A proximidade da maioria dos pontos em relação
à linha indica que o modelo conseguiu realizar previsões consis-
tentes e próximas dos valores observados. No entanto, a presença
de pequenos desvios em torno da reta evidencia a existência de
erros residuais, indicando que algumas variações nos dados podem
não ter sido completamente capturadas pelo modelo. Esses desvios,
embora pequenos, reforçam a importância de explorar possíveis
ajustes ou refinamentos no modelo.

Figure 8: Relação entre valores reais e previstos pelo modelo
ExponentialSmoothing. O gráfico de dispersão apresenta os
valores reais no eixo 𝑥 e os valores previstos no eixo 𝑦, com
a linha pontilhada representando a reta 𝑦 = 𝑥 , que indica a
perfeição das previsões.
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Para abordar a pergunta de pesquisa RQ3: De que forma essa
ferramenta pode auxiliar gestores na tomada de decisões
estratégicas, otimizando o planejamento e a alocação de re-
cursos?, apresentamos uma discussão técnica sobre o potencial
das abordagens de ciência de dados e ferramentas preditivas como
suporte na tomada de decisão no âmbito da saúde pública.

Os resultados obtidos ao longo deste trabalho demonstram um
aumento contínuo na quantidade de profissionais de nutrição no
estado do Ceará. Contudo, a análise revela uma concentração sig-
nificativa desses profissionais em grandes regiões metropolitanas,
como Fortaleza, enquanto municípios de menor porte apresentam
escassez ou ausência desses profissionais, evidenciando dispari-
dades geográficas na distribuição dos recursos humanos em saúde.

Nesse contexto, a utilização demodelos de aprendizado demáquina
e outras ferramentas preditivas emerge como uma abordagem
promissora. Tais modelos possuem a capacidade de analisar grandes
volumes de dados históricos, identificar padrões temporais e ge-
ográficos, capturar sazonalidades e prever demandas futuras por
profissionais de nutrição. Isso possibilita aos gestores antecipar
cenários críticos e propor intervenções mais assertivas, direcio-
nando recursos de forma eficiente e equilibrada entre regiões com
maior carência.

Além disso, essas ferramentas permitem simular diferentes cenários
de alocação de profissionais, embora essa abordagem não tenha
sido amplamente discutida nesse trabalho há um potencial significa-
tivo pois esses modelos podem considerar variáveis demográficas,
econômicas e de infraestrutura local. Com essa capacidade analítica,
gestores municipais, estaduais e federais podem tomar decisões
baseadas em evidências, priorizando investimentos nas áreas mais
necessitadas.

Por fim, a integração dessas soluções em estratégias de planeja-
mento de políticas públicas possibilita não apenas a correção das
desigualdades regionais, mas também a otimização da força de tra-
balho, garantindo cobertura adequada dos serviços de nutrição e
contribuindo para a melhoria da qualidade de vida da população.
Essa abordagem reforça a importância de adotar a ciência de dados
como uma ferramenta estratégica para enfrentar os desafios na
gestão de recursos humanos em saúde.

5 CONCLUSÃO
O presente estudo analisou a distribuição demográfica e geográfica
dos nutricionistas no estado do Ceará, em que podemos observar
uma concentração significativa dos vínculos profissionais em mu-
nicípios maiores, como Fortaleza, que sozinho representa 40,6% dos
vínculos totais, sendo visível as desigualdades regionais na oferta
de serviços de nutrição. Do ponto de vista populacional, o cenário
é mais equilibrado, onde observamos que localidades menores ap-
resentam uma densidade relativa de nutricionistas superior, como
Varjota, que apresentou uma alta quantidade de nutricionistas por
habitante (11 para cada 10 mil).

Com a utilização de modelos de aprendizagem de maquina foi
possível identificar padrões nos vínculos profissionais ao longo
dos anos. O modelo ExponentialSmoothing se mostrou como a
melhor abordagem preditiva, com uma maior precisão, e menores
valores de erros, indicando uma boa precisão e menor desvio em
relação aos valores reais. Podemos ver desigualdades significativas

na distribuição de nutricionistas no Ceará. Esses Resultados são
fundamentais para a formulação de políticas públicas que busquem
uma oferta mais justa de serviços nutricionais em todo o estado.
Diante disso, o uso demodelos de aprendizado demáquina semostra
uma ferramenta promissora para projetar a demanda de novos
profissionais e identificar padrões sazonais. Tal abordagem pode
contribuir para um planejamento mais eficiente dos serviços de
nutrição.

Como trabalhos futuros, é possível explorar de forma mais apro-
fundada o potencial dos modelos preditivos em níveis municipais
e/ou regionais. Isso permitiria ampliar as análises e avaliar a ca-
pacidade dos modelos em diferentes cenários, incluindo municípios
com poucos ou nenhum profissional de nutrição, onde a escassez
de dados representa um desafio adicional.

Além disso, há um potencial significativo em expandir o estudo
para realidades similares em outros municípios do Brasil, espe-
cialmente aqueles com características demográficas, econômicas e
sociais próximas, possibilitando uma comparação mais abrangente.
Outra vertente promissora envolve a análise dos resultados em es-
tados circunvizinhos, o que permitiria identificar padrões regionais,
variações geográficas e possíveis fluxos de profissionais entre difer-
entes unidades federativas. Essa abordagem integrada contribuiria
para a formulação de políticas públicas mais eficazes e alinhadas
às necessidades específicas de cada localidade, promovendo maior
equidade na distribuição e no acesso aos serviços de nutrição.
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