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RESUMO

O artigo investiga como técnicas de aprendizado de maquina podem
apoiar gestores publicos na avaliagdo dos custos da Assisténcia de
Internagdo Hospitalar (AIH) nos municipios brasileiros, contribuindo para
uma alocacao mais eficiente e transparente dos recursos do SUS. Foram
utilizados dados do Datasus de 2022 a julho de 2024, previamente
tratados e padronizados. Avaliaram-se diferentes modelos preditivos —
Decision Tree, Random Forest e Multi-Layer Perceptron (MLP) — tendo
como variaveis de entrada o custo médio da internagdo, o tempo de
permanéncia hospitalar e o nimero de dbitos, e como saida a previsdo
do custo médio das internagdes por municipio. O modelo MLP apresentou
o melhor desempenho, com MAPE de 28,46% e MAE de 183,20. A
comparagao entre valores previstos e observados permitiu identificar
possiveis situagdes de subfinanciamento ou sobrealocagdo de recursos,
evidenciando o potencial do aprendizado de maquina como ferramenta de
apoio ao planejamento orgamentario e a formulagdo de politicas publicas
baseadas em evidéncias.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizado de Maquina; Alocagdo de Recursos;
Assisténcia de Internagao Hospitalar; Sistema Unico de Saude (SUS).

ABSTRACT

This article investigates how machine learning techniques can support
public managers in evaluating Hospital Admission Authorization (AIH)
costs across Brazilian municipalities, contributing to a more efficient and
transparent allocation of resources within the Unified Health System
(SUS). Data from Datasus covering the period from 2022 to July 2024
were used, after preprocessing and standardization. Different predictive
models were evaluated—Decision Tree, Random Forest, and Multi-Layer
Perceptron (MLP)—using average hospitalization cost, length of hospital
stay, and number of deaths as input variables, and predicting the average
hospitalization cost per municipality as the output. The MLP model
achieved the best performance, with a MAPE of 28.46% and an MAE of
183.20. Comparing predicted and observed values enabled the
identification of potential underfunding or over-allocation of resources,
highlighting the potential of machine learning as a decision-support tool
for budget planning and evidence-based public policymaking..
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1 INTRODUCAO

A gestdo dos recursos na saude representa um
desafio continuo para as administracdes publicas em
todo o mundo. No Brasil, o Sistema Unico de Saude
(SUS), instituido pela Constituicdo Federal de 1988
e regulamentado pela Lei Organica da Saude (Lei n®
8.080/1990), foi concebido em resposta a
necessidade de universalizar o acesso a saude
publica, estabelecendo como um direito de todos e
um dever do Estado, art. 196 [1], para garantir a
integralidade, a equidade e a descentralizagdo dos
servicos médico-hospitalares e laboratoriais a
populagao.

Sendo inteiramente financiado pelo orgamento
publico, o modelo de gestdo do SUS enfrenta
obstaculos quanto a busca pela eficiéncia e na forma
de planejar adequadamente a saude, em virtude da
descentralizacdo das acb0es nos estados e
municipios.

Essa proposicao exige maior empenho desses
entes publicos no processo de negociagdo, na
ampliacao da oferta de servigos, na capacidade de
agir, na interlocugdo e na organizacdao da rede de
servigos com base na referéncia e contrarreferéncia.
Todos os aspectos referidos tém implicagdes para a
gestdo em saude [2].

Da mesma forma que a transicdo demografica e
epidemioldgica enfrentada pelo Brasil, marcada pelo
envelhecimento populacional e pela mudanga no
perfil das doengas, tem colocado uma pressao cada
vez maior sobre o SUS. E possivel pontuar que,
simultaneamente, as politicas de equilibrio e de
cortes nos investimentos afetaram diretamente os
principios de universalidade e igualdade do sistema,
limitando a capacidade de atendimento e a
qualidade dos servigos oferecidos [3].

Observa-se que, ndo obstante as questles
econOmicas, politicas e sociais que tém influenciado
a constituicdo do SUS, as mudangas profundas e
rapidas da populagdo brasileira, assinaladas por
uma transicdo epidemiolégica e uma transigdo
demografica, colocaram uma grande carga sobre o
sistema de saulde e de cuidados de longo prazo [4],
desafiando a alocagdo de recursos do orcamento
publico. Esse tipo de situagdo pode ser amplamente
estudado com o uso de métodos computacionais
que permitam identificar padroes complexos e
antecipar necessidades.

E no contexto apresentado que se alicerca o
problema de pesquisa: como o aprendizado de
maquina pode apoiar os gestores na avaliacdo dos

custos com a assisténcia hospitalar dos municipios

no Sistema Unico de Salude (SUS)?

A presente questdo poderd ser capaz de
favorecer a alocacdo e a gestdo de recursos
hospitalares frente aos desafios orcamentarios e na
busca por melhores indicadores assistenciais nas
estratégias de saude publica hospitalar, apoiando os
gestores na avaliacdo dos custos na Assisténcia de
Internacao Hospitalar (AIH) do SUS.

Para alcancar o objetivo proposto, foram
definidos os seguintes objetivos especificos:

e Coletar os dados historicos mensais, do
periodo de 2022 a 2024, sobre as AIH e a
aplicacao de recursos no SUS;

e Treinar e comparar modelos de aprendizado de
maquina capazes de identificar padroes de
gastos e prever os recursos publicos aplicados
na AIH;

e Avaliar a melhor alternativa para analisar
divergéncias entre a predigdo e a aplicagdo dos
custos médios das internacgdes hospitalares por
municipio.

Para entender melhor o cenario descentralizado
da saude publica brasileira, o presente estudo
analisa os dados abertos municipais sobre os gastos
com a Assisténcia de Internagdo Hospitalar (AIH)
da ampla rede de hospitais publicos e privados
vinculados ao SUS. Justifica-se explorar o
aprendizado de maquina para apoiar gestores da
salde na anadlise de grandes volumes de dados,
identificacdo de padrdes, redugdo de incertezas e
predicdes para decisdes objetivas, superando
meétodos tradicionais e Business Intelligence.

Apesar dos avangos na infraestrutura hospitalar
e nas politicas publicas assistenciais, persiste ainda
uma lacuna entre a alocacdo de recursos e o0s
resultados  assistenciais, especialmente em
municipios com menor cobertura de Atengdo
Primaria a Saude (APS) [5].

Nos dados de AIH, tem-se a taxa de mortalidade
hospitalar no Brasil como um dos indicadores de
resultado assistencial. Segundo o Datasus, em
2023, a taxa de mortalidade foi de 4,45%, variando
entre regides: Norte (2,94%), Nordeste (3,95%),
Sudeste (5,28%), Sul (4,54%) e Centro-Oeste
(3,50%) [6]. Explorar as relagdes entre os
indicadores assistenciais e os recursos aplicados
poderd oferecer melhor qualidade informacional
para os gestores do SUS.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 ASSITENCIA DE
HOSPITALAR

INTERNACAO

A Assisténcia de Internacdo Hospitalar (AIH) no
SUS inclui hospitais publicos e privados
conveniados, sendo gerida por gestores federais,
estaduais e municipais que supervisionam redes
hospitalares e autorizam as AIH [6].

As AIH tém um papel estratégico na
sustentabilidade da administragdo publica, sendo
estudadas como objeto de aprendizado de maquina
para impulsionar inovacdes no gerenciamento de
dados hospitalares. As internagdes sao financiadas
principalmente pelo teto MAC, recursos federais
transferidos automaticamente para os fundos de
salide estaduais, municipais e do Distrito Federal
[7]. E Cerca de 10% das transferéncias de MAC,
referentes a procedimentos estratégicos, sdo
financiados pelo Faec, com recursos repassados
ap6és apuracdo local para pagamento dos
prestadores [7].

2.2 ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE
MAQUINA

Para analise do comportamento e a predicao dos
dados continuos deste estudo, € importante
conceituar os métodos de regressdo utilizados na
elaboragdo dos algoritmos. Os Tipos Utilizados de
Modelos de Aprendizado de Maquina sdo: o
Decision Tree, o Random Forest, o SVC, o KNN e o
MLP.

Considera-se que o Decision Tree é um
algoritmo de aprendizado supervisionado que pode
ser utilizado tanto para classificagdo quanto para
regressao. Ele funciona dividindo iterativamente o
conjunto de dados em subconjuntos baseados nas
caracteristicas mais significativas, criando uma
estrutura em formato de &rvore [8]. Cada né
interno representa uma decisdo com base em uma
variavel, e cada folha representa a previsdo final.
No caso de regressdo, a arvore tenta prever valores
continuos, ajustando-se aos dados de forma
hierarquica.

Um dos principais beneficios do Decision Tree é
a sua simplicidade e esclarecimento, apesar de
estar sujeito ao sobreajuste, especialmente em
dados ruidosos [8; 10].

O Random Forest é um algoritmo de
aprendizado supervisionado baseado em um
conjunto de arvores de decisdo. Pode-se afirmar
que ele opera construindo diversas arvores
durante o treinamento e, para predigdes, combina
os resultados dessas arvores, seja por votacdo
(classificacdo) ou pela média dos valores preditos
(regressdo). Uma caracteristica pertinente do
Random Forest é sua capacidade de evitar o
sobreajuste, uma vez que o modelo é formado por
varias arvores, cada uma treinada em
subconjuntos distintos dos dados [8].

Sobre o Support Vector Classification (SVC), ele
€ uma variante do algoritmo de maquinas de
vetores de suporte (SVM) utilizado para tarefas de
classificagdo [9]. O SVC é eficaz em cenarios onde
as classes ndo sdo linearmente separaveis,
utilizando técnicas de kernel para transformar os
dados em um espago dimensional mais alto, onde
a separacao seja possivel. Em consequéncia, a
premissa basica do SVC é encontrar um hiperplano
que melhor separe os dados das diferentes classes,
maximizando a margem entre os pontos de
diferentes categorias.

Por outra perspectiva, tem-se o K-Nearest
Neighbors (KNN) como algoritmo de aprendizado
supervisionado que faz previsdes baseadas na
proximidade de uma amostra em relagdao a outras
no conjunto de dados.

Para regressdo, o KNN calcula a média dos
valores de seus "K" vizinhos mais préximos para
fazer uma estimativa. E um algoritmo simples e
intuitivo, cuja precisao depende significativamente
da escolha adequada de "K" e da métrica de
distancia utilizada (como a distancia Euclidiana).
Apesar de ser computacionalmente intensivo em
grandes conjuntos de dados, o KNN pode ser
altamente eficaz nas situagdes em que a relagao
entre as variaveis é complexa e ndo linear [9].

Para resolver alguns problemas mais complexos
sdo necessarias por vezes utilizar redes de
Perceptrons organizadas em multiplas camadas,
definidas como MLP (Multi-Layer Perceptrons). O
MLP é uma rede do tipo Perceptron com pelo
menos uma camada intermedidria e o seu
treinamento foi feito originalmente utilizando-se
um algoritmo denominado retropropagacao do
erro, conhecido como backpropagation [9].

Esse algoritmo consiste basicamente em dois
passos: 1) propagacao positiva do sinal funcional,
durante a qual todos os pesos da rede sao
mantidos fixos; e 2) retropropagacao do erro,
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durante a qual os pesos da rede sao ajustados com
base no erro. O Quadro 1 resume as caracteristicas
e as definicbes dos algoritmos de regressao
abordados.

Quadro 1 - Caracteristicas dos algoritmos.

Modelo Vantagem Desvantage Aplicagao
m
Sujeito a

Decision Facil de Previsao de

Tree interpretar, sobreajuste, dados com baixa
(Arvore de nao precisa de especialment complexidade
Decisdao) muita e em dados

preparacao ruidosos

dos dados
Random Robustez Modelo mais Previsao de
Forest contra lento e precos, analise
(Conjunto sobreajuste, menos de risco

de Arvores boa precisdo interpretavel
de Decisao) em dados

complexos
SvC Eficaz em Sensivel a Previsdo de
(Modelos separagao ndo escolha do valores de
Baseados linear, bom kernel e dos mercado,
em Vetores desempenho parametros, analise de

de Suporte)em alta pode ser dados
dimensionalida lento financeiros
de

KNN Simplicidade, Computacion Analise de

(Baseado facil de almente caro, tendéncias,

em Vizinhosentender e sensivel a predicao de

Préximos) implementar. ruidos e ao valores
valor de "K". continuos com

base em
padroes
MLP Capacidade Processo Resolver
(Perceptro de resolver desconhecido problemas nado
n de problemas de ajustes de lineares com
multiplas  mais pesos algoritmo de

camadas) complexos e durante o treinamento
com redes de treinamento. mais sofisticado

multiplas e capaz de

camadas. definir de
forma
automatica os
pesos.

Fonte: os autores.

Cada algoritmo, Quadro 1, diferencia-se em
termos de funcionamento, vantagens e
desvantagens, além das suas areas de aplicagdo.

2.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Diversos estudos avaliam a eficiéncia dos gastos
em saude e a alocacdo de recursos no SUS e em
contextos internacionais. [5] analisaram a APS no
Brasil (2008-2019) e identificaram que, apesar do
aumento nos gastos per capita e na cobertura, os
resultados em mortalidade e hospitalizacdes

variaram com o tamanho populacional e as
condicBes socioeconOmicas.

[11] discutiu a incerteza nos custos e beneficios
em saude, destacando a importéncia de avaliacGes
de eficiéncia para apoiar decisdOes. Baseada em
benchmarking e indicadores, essa abordagem pode
melhorar a gestdo hospitalar, revelando boas
praticas e orientando tecnologias e processos mais
eficazes.

[12] analisaram a eficiéncia dos gastos publicos
em saude nos 27 estados brasileiros usando a
Andlise Envoltéria de Dados (DEA). Apenas o
Maranhao foi eficiente de 2005 a 2014. O estudo
revelou que, apesar do aumento nos investimentos,
a maioria dos estados teve desempenho
insatisfatério em indicadores como vacinacdo,
atencdo basica e internagbes, apontando alocagdo
ineficiente de recursos.

Enquanto [13] introduziu o uso de inteligéncia
artificial (IA) para auditoria continua de
lancamentos contdbeis em salde e educacdo.
Usando modelos tradicionais de aprendizado de
magquina e o modelo profundo BERTimbau, o estudo
destacou a eficacia da IA na identificagdo de
irregularidades, com maior precisdo e eficiéncia no
monitoramento de despesas publicas.

O Quadro 2 resume as ideias centrais e o
potencial de técnicas utilizadas pelos autores.

Quadro 2 - Trabalhos Relacionados. Resumo das
principais ideias sobre avaliacdo de recursos na saude.

. Técnica/

Autores Ideia Central Modelo

Software IBM
Analisar as variagdes SPSS Statistics
dos valores financiados 2.0; Medidas de

Santos, pelo governo federal tendéncia central

Silva, para internagdes no e estatistica

Benevide SUS, em 2019, descritiva (totais,

s & segundo os percentuais,

Servo procedimentos médias e

(2023) registrados no medianas,

[7] Sistema de dispersdo,
Informacgdes desvio-padrao e
Hospitalares (SIH). coeficientes de

variacao).
Discutir sobre

Ocké- incertezas em saude e

Reis et a importancia da Benchmarking e

al. avaliacdo de eficiéncia monitoramento

(2023) para reduzir essas de indicadores

[11] incertezas e melhorar a
gestdo.

Andrett Avaliar alefi.ciéncia dos -

ot al. ga§tos publicos em Anallse' _

(2018) sauc!e nos estados Envoltoria de

[12] brasileiros entre 2005 Dados (DEA)

e 2014.
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Regressdo
Logistica, SVM,
Pinto et ~ USO de IA para k-NN, Naive
auditoria continua em
?|2'023) langcamentos contabeis Bayerfé_ d
[13] na salide e educagao Epr)g?unézadg
publicas. s
maquina
(BERTimbau)
Investigar o uso de IA
Valle- para melhorar a Perceptron
Cruz et alocagao de multicamada e
al. orcamentos publicos, algoritmo
(2022) analisando o impacto genético
[14] econdmico e social em multiobjetivo

217 paises.
Fonte: os autores.

O Quadro 2 trouxe um resumo das ideias
apresentadas pelos estudos levantados e inspirou
uma compreensdo inicial sobre os métodos e o
problema deste trabalho.

3 MATERIAIS E METODOS

Ao avaliar os métodos de aprendizado de
maquina para analisar os custos médios de
internacdo por municipio, este estudo utilizara
dados de AIH do Datasus, a partir dos referidos
indicadores de resultado como taxa de mortalidade,
Obitos, dias e média de permanéncia hospitalar,
quantidade de internacbes e os valores aplicados
nas respectivas internacbes. N&o serdo tratados
aspectos como atengdo basica, atendimentos
ambulatoriais, doencas especificas ou politicas
federais de saude.

Os treinamentos usaram dados especificos do
Sistema de Informagbes Hospitalares (SIH) do
Datasus, e foram utilizados apenas algoritmos de
regressdo, excluindo técnicas como associacao,
clusterizacao e classificagdo. Redes neurais
profundas e aprendizado ndo supervisionado foram
excluidos por limitacdes de infraestrutura e dados.

Os resultados sdo direcionados a gestores
estratégicos, focando na alocagdo de recursos e
indicadores assistenciais.

3.1 O TABNET do DATASUS

Entende-se o Tabnet como um portal de dados
abertos provenientes do Sistema de Informagdes
Hospitalares do SUS (SIH/SUS), geridos pelo
Departamento de Informatica do SUS (Datasus),
orgdo vinculado a Secretaria Executiva do Ministério
da Saude, e alimentados diariamente pela rede
credenciada do SUS nos municipios de cada estado.

Segundo o portal do Ministério da Saude [6], o
SIH/SUS coleta mais de 50 variaveis relativas as
internacdes, que identifica e qualifica, por exemplo,
os pacientes, os procedimentos, os exames, os atos
médicos realizados e os diagndsticos.

3.2 DESCRICAO DA BASE DE DADOS

Apesar de algumas limitacdes referentes a
disponibilidade dos dados, foi coletado inicialmente
17 features, mas, ao final do pré-processamento
dos dados, permaneceram oito features, conforme
Quadro 3.

Quadro 3 - Descrigdo dos atributos. Resumo das
variaveis do dataset.
Nome do Descrigdo do Tipo
atributo atributo
Municipios  Nome do Localidade  Strings
municipio com compostas
internagdes por
hospitalares caracteres
realizadas ou alfabéticos
registradas
Internagbes Quantidade de Quantidade Numeros

Dominio

internagdes do inteiros ndo
periodo negativos
Valor_Total Valor Valor Nameros
monetario pago Monetario reais nao
negativos
Valor_ Média do valor Valor NUmeros
Médio_ pago por cada  Monetario reais ndo
Internagdo internagao negativos
realizada
Dias__ NUmero total Quantidade Numeros
Permanéncia de dias em que inteiros nao
0s pacientes negativos
permaneceram
internados
Média_ Média de dias Quantidade Numeros
Permanéncia dos pacientes proporcional reais ndo
permaneceram negativos
internados
Obitos NUmero total  Quantidade NUmeros
de dbitos inteiros nao
ocorridos negativos
durante as
internagdes
Taxa_ Porcentagem Percentual NUmeros
Mortalidade de dbitos em reais
relacdo ao entre 0 e
ndmero total 100

de internagdes
Fonte: os autores.
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As demais features foram excluidas pela baixa
significancia estatistica ou pouca explicacdo tedrica
com o estudo.

3.3 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

Nesta secdo foram realizadas etapas da analise
descritiva do dataset, Tabela 1: a média, o maximo
e minimo, a mediana e os quartis, bem como a
verificagdo de valores faltantes na amostra.

Tabela 1 - Analise descritiva das variaveis.
Valor_médio_ Dias__

. — . Obitos

intern permanéncia
Count 92.446 92.446 92.446
Mean 687,01 1.879,16 16,81
Std 596,80 10.341,81 83,38
Min 43,26 0,00 0,00
25% 395,21 94,00 0,00
50% 482,50 254,00 2,00
75% 689,01 801,00 8,00
Max 19.750,15 359.311,00 3.548,00

Fonte: Os autores.

A partir dos dados estatisticos da Tabela 1 foi
plotado um grafico de boxplot, Figura 1, referindo-
se a distribuicdo dos 3165 municipios a partir dos
valores médios de internagdo registrados. Destaca-
se a baixa amplitude interquartil no boxplot, o que
significa maior concentracdo dos dados em torno da
mediana, R$ 482,50, no periodo.

Figura 1 -Distribuicdo dos valores médios de AIH

Boxplot do Valor médio/internactes

20k

15k

Valor_médio_intern
=
[=]
=

5k

Fonte: os autores.

Na Figura 1, o limite maximo e minimo dos
quartis consistem nos valores de R$ 1.129,73 e R$
43,26, respectivamente, onde estdo concentrados a
maior parte dos dados observados. Sobretudo, os
outliers representam aqueles grupos de municipios
que possuem valores acima do limite do ultimo
quartil (valor R$ 1.129,73). Pode-se destacar, entre

eles, que o municipio de Jaci-SP apresentou o maior
valor de custo médio, de R$ 19.750,15.

Ja no Quadro 4 esta descrita a frequéncia com
gue 0s municipios aparecem no dataset, na medida
em que executam 0S recursos orgamentarios com
AIH. Dentro do periodo de janeiro de 2022 a julho
de 2024, o maximo de vezes em que cada municipio
estd presente na base de dados variou entre 01 e
31 meses.

Quadro 4 - Frequéncia dos municipios no periodo de
janeiro de 2022 a julho de 2024.

Municipio Frequéncia
1 Alta Floresta D'oeste 31
2 Buritama 31
3 Barra Bonita 31
4 Barretos 31
5 Barueri 31

3161  S&o Joao D'alianca
3162  Juquitiba
3163 Tibau
3164  Avelino Lopes
3165 Cafelandia-PR
Fonte: os autores.

L R i S T

Pode-se constatar no Quadro 4 que o
recebimento de recursos pelos municipios ndo é
regular para todos, podendo mudar a cada més. Na
Figura 2, o grafico mostra a quantidade de
municipios pelas faixas de frequéncia no dataset.

Figura 2 -Distribuicdo da Frequéncia dos Municipios

Distribuigdo de Frequéncia dos Municipios
2500

2000

[
o w
e o
[ST=]

Municipio

wv
=}
=}

57 97

0 5 10 15 20
Frequéncia

o

Fonte: os autores.

Do total de 5.570 municipios brasileiros, pelo
IBGE, apenas 3.165 foram identificados no dataset
como recebedores de recursos em AIH, dentre eles,
a maior concentragdo (2.456 municipios) esta na
faixa de regularidade, com 31 ocorréncias. O
grafico da Figura 3 compara os dez municipios com
maiores valores registrados em Unico més para o
custo médio de internacao.

Figura 3 - Graficos de Barras. Distribuigdo dos
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valores médios de AIH e frequéncia dos municipios

Top 10 Municipios por Valor Média de Internago

sort zesus po maesro | Y
sua e N (T T
GUATEA 13716.20}
TROMBUZO CENTRAL 1577331
REAANSO] 16260.06

pliln 19750.15
0 5k 10k 15 20k
Valor Médin de Internagso (R$)

Fonte: os autores.

E possivel identificar uma diferenca significativa
entre os municipios, (20° Bom Jesus do Itabapoana
(R$ 8.333,29) e do 1° Jaci (R$ 19.750,15). Fica
ainda mais evidente quando comparado com a
mediana de R$ 482,50.

Quanto a Figura 4, o grafico apresenta a
evolugdo anual do custo médio de internagdo
acumulado entre os 10 municipios com maiores
valores registrados, sendo eles: Bezerros, Bom
Jesus de Itabapoana, Charqueadas, Guaiba,
Itaperuna, Jaci, Remanso, Santa Rita (PB),
Timbauba e Trombudo Central. Importante ressaltar
a evidéncia de que o tamanho do municipio ndo é
condicdo para obter maior custo médio de
internagao.

Figura 4 - Evolugdo anual do custo médio de internagao.

Evolugdo do Valor Médio de Internacdo por Municipio ao Longo dos Anos (Top 10)
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Fonte: os autores.

A Figura 4 destaca a tendéncia de alta do
municipio de Santa Rita, do estado da Paraiba,
finalizando a trajetéria como maior valor em 2024,
ultrapassando inclusive o municipio de Jaci, do
estado de Sao Paulo, que obteve os maiores custos
de internagcdo hospitalar da série histérica entre
2022 e 2023.

3.4 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O pré-processamento dos dados foi realizado
através das etapas resumidas na Figura 5.

DATASUS | |

1. Concatenagdo
dos datasets

| Dataset
| consolidado/

e ™ N
{ Dados \ | 6. Matriz de
\_ minerados / correlagdo

Andlise da
correlagao entre
as features

.

< Preparagio )

2. Troca de
caracteres

Figura 5 - Fluxograma. Pré-processamento de dados.

3. Limpeza de
dados categéricos

| 5. Estatistica
descritiva

Descrigdo das |
caracteristicas
do dataset

.

4, Verificagdo de
valores
inexistentes

| Dataset ‘,‘3
| preparado/

Fonte: os autores.

Essas etapas podem ser detalhadas como:

1) Concatenacgao dos datasets: pelo volume
de datasets, houve a necessidade de consolidar os
dados em um Unico dataset, em csv. Foram
coletados dados mensais dos exercicios de 2022,
2023 e 2024 (julho), no Datasus [6];

2) Troca de caracteres: onde constava o
caractere “-“(travessdo), foi substituido por zero,
conforme orientagao no Tabnet [6];

3) Limpeza dos dados: nessa etapa optou-se
por excluir alguns dados categdricos (textuais) e
outros duplicados, de modo a nao comprometer o
numero de observagoes e as respectivas analises;

4) Verificagcao de valores inexistentes: foi
processada a andlise de lacunas nos campos por
meio de algoritmos;

5) Descricao estatistica do dataset: apds a
limpeza, foram executadas as analises estatisticas;

6) Geragao da matriz de correlacao (Figura
6): inicialmente com oito features, mas manteve-
se as trés features com maior relevancia teédrica e
estatistica, conforme os dados da matriz, para
treinar os modelos de aprendizado de maquina.

Figura 6 — Matriz de Correlacao de Spearman entre as
variaveis.
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Fonte: os autores.
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3.5 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

A metodologia adotada para conduzir o
experimento deste estudo baseou-se no modelo do
CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining), que é amplamente aplicado em
projetos de mineracdo de dados e aprendizado de
maquina. O CRISP-DM é um processo padrao de
industria para exploracdo de dados composto por
seis fases, Figura 7: 1. Entendimento do Negdcio;
2. Entendimento dos Dados; 3. Preparacao dos
Dados; 4. Modelagem; 5. Avaliacdo; 6.
Implantagdo. Shearer (2000) apud [10].

Figura 7 - Diagrama do CRISP-DM. Apresentagdo das
etapas e fluxo do processo do CRISP-DM.

|r =l e

e — 0

Preparagao
dos dados
Implantagao

Modelagem

Dados

o

Avaliagao

Fonte: [10].

Considerou-se como primeira etapa do CRISP-
DM, caracterizada como entendimento do negécio
da Figura 7, a aplicacdo de recursos publicos em AIH
no SUS, cujos dados e variaveis foram extraidas da
base do Tabnet/Datasus, do Ministério da Saude.

3.5.1 Métricas

Apds a definicdo da metodologia CRISP-DM e dos
modelos de aprendizado de maquina, é importante
escolher as meétricas de erro apropriadas para
avaliar os resultados desses modelos.

As métricas de erro apontam o quanto bem (ou
mal) um modelo estd desempenhando a funcdo de
comparar as previsdes geradas com os valores
reais. Essa escolha da métrica depende do tipo de
problema em questdo, se regressao ou
classificacdo. Para este trabalho, considerou-se
como um problema de regressdo e utilizou-se o
MAPE e o MAE.

O erro percentual absoluto médio (MAPE - Mean
Absolute Percentage Error) [17] é uma métrica
amplamente utilizada para medir o erro médio em
termos percentuais, facilitando a comparagao entre

diferentes modelos, especialmente quando lida com
dados em escalas variadas. O MAPE é calculado
como a média das diferengas absolutas entre os
valores reais e os valores previstos, divididas pelos
valores reais, sendo entdao multiplicado por 100
para expressar o resultado em porcentagem. A
equacao do MAPE (4) pode ser expressa da
seguinte maneira:

MAPE = 100 X" |, - Y| (4),

n
onde Y; representa o valor real e Y’'i o valor previsto para
o i-ésimo dado.

Uma das principais vantagens do MAPE é sua
facil interpretacdo, uma vez que ele fornece o erro
médio em termos percentuais, sendo Util para a
comparagdo entre modelos que lidam com variaveis
de diferentes escalas. Entretanto, o MAPE
apresenta algumas desvantagens, principalmente
quando os valores reais sdo proximos de zero, o que
pode resultar em distorgcdes significativas e
exagerar o erro percentual.

Por esse motivo, é importante estar ciente das
limitacGes da métrica, especialmente em conjuntos
de dados que apresentam valores reais muito
baixos ou nulos. Por outro lado, o erro médio
absoluto (MAE) [17] € uma métrica utilizada para
avaliar o desempenho de modelos de regressdao em
machine learning,

1
MAE = —Iily; = pil (5).

Ela mensura a média da diferenca absoluta entre
os valores previstos pelo modelo e os valores
observados, através da expressao (5).

4 ANALISE DOS RESULTADOS

Os modelos de regressao utilizados inicialmente
para treinamento foram o Random Forest, o SVC, o
KNN, o Decision Tree e o MLP. Dentre eles, apenas
trés tiveram melhores desempenhos ao problema
proposto: o Decision Tree, o Random Forest e o MLP

Foram realizadas duas etapas: I) busca por
melhores hiperparametros; e II) avaliagdo dos
modelos no conjunto de testes, sendo esta Ultima
etapa decisiva para a escolha do modelo de
regressao para este trabalho.

4.1 REGRESSAO E AVALIACAO DOS
MODELOS

Para a regressdo, as features “valor médio de
internacdo”, “dias de permanéncia hospitalar” e
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“0bitos” foram selecionadas. Como atributo de saida
da regressdo, o treinamento da maquina procurou
entender o comportamento do “valor (R$) médio de
internagdo” dos municipios por ano analisado (2022,
2023 e 2024), com base nas caracteristicas
apresentadas pelos demais atributos. Esse conjunto
de testes gerou os valores na Tabela 2:

Tabela 2- Analise das variaveis.
Avaliagcao no conjunto de teste

Métodos Random Forest  Decision Tree MLP
MAPE 32.145% 34,557% 28.345%
MAE 194.549 216.191 183.076

Fonte: os autores.

O MLP apresentou os melhores resultados sobre
0 conjunto de testes realizados. Isso significa que a
regressao baseada no Multi-layer Perceptron,
dentre os demais modelos, ofereceu as melhores
condicBes de resposta a base de dados do Datasus,
referente as AIH, conseguindo aprender de forma
mais eficaz ao realizar processo de ajustes
automaticos dos pesos durante o treinamento,
resultando em menores erros médios percentual
(MAPE) e absoluto (MAE) nas predicoes, 28,456% e
183,204, respectivamente. Essa média dos
regressores por municipio e por ano analisados.

Para ilustrar essa curva de aprendizado do MLP,
utiliza-se a fungao de perda (MAE) na Figura 8, que
detalha o comportamento do treino e da validacao
do modelo.

Figura 8 - Fungdo de perda do MAE, comparando-se o
treino e a validagdo do modelo MLP.
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Fonte: os autores.

Pode-se observar, na Figura 8, que o
comportamento dos graficos de erro médio no
treinamento e na validagdo do modelo diminui de
forma acentuada nas primeiras épocas e atinge uma
condigdo de estabilidade no avangar das épocas,
obtendo os menores erros a partir da época 60.

Com os achados apresentados nesta segao,
entende-se que o MLP surge como a melhor
alternativa de aprendizado de maquina para
responder ao objetivo deste trabalho.

Sobre o modelo de regressao MLP adotado neste
estudo, € uma rede neural feedforward,
implementada com o algoritmo MLP Regressor da
biblioteca scikit-learn. Sua arquitetura (Figura 9)
compreende uma camada de entrada formada
pelos atributos quantitativos selecionados,
camadas ocultas e uma camada de saida Unica:

e Camada de entrada: atributos padronizados
(ex.: média de permanéncia, ébitos, valor médio de
internacgao, etc.);

e Camadas ocultas: blocos representando
neurdnios totalmente conectados, com indicacdo de
funcOes de ativagdo nao lineares;

e Camada de saida: um Unico neurbnio
representando a previsdo do valor total ou médio
das internagoes.

Figura 9 - Grafico de Densidade. Distribuicdo dos erros
entre valores reais e previstos

Safda:
Previso do valor médio
de internagdo (R$)

Valor médio de internagdo
Camada Oculta
MLP (50 neurdnios)

Fonte: os autores.

Os dados foram padronizados com
StandardScaler (ferramenta que padroniza as
features, o que é crucial para algoritmos sensiveis
a escala, para garantir que todas as variaveis
contribuam igualmente) assegurando estabilidade
numérica e melhor convergéncia.

A definicao da arquitetura e dos
hiperparametros foi realizada por meio do
RandomizedSearchCV, com treinamento baseado
em retropropagacdo do erro e uso de early stopping
para evitar overfitting (sobreajuste) em modelos
iterativos, como redes neurais. O modelo
apresentou capacidade robusta de capturar padroes
complexos nos dados do Datasus, reduzindo erros
de previsao.

4.1.1 Distribuicao dos Erros

Observa-se na Figura 10 que a distribuicdo dos
erros concentra-se em relacdo a mediana, que é
zero, e divide o cenario dos dados no grafico.

Figura 10 - Grafico de Densidade. Distribuigdo dos
erros entre valores reais e previstos.
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Fonte: os autores.

O erro apresentado no grafico considera a
diferenca entre o valor real das observacbes e o
valor previsto pela regressdo. Com isso, houve uma
elevada densidade dos erros na area proxima ao
valor zero, representando uma distribuicdo
normalizada. Constata-se o bom aprendizado do
modelo MLP com os dados do treinamento.

Um fato importante sobre as observagdes que
estdo fora da area central de distribuicdo, os
outliers, é a tendéncia maior a essas observacées
apresentarem erros maiores que zero, ou seja, a
diferenca entre os valores reais e os valores
previstos tendem a ser mais positiva do que
negativa.

4.2 AVALIAN\CAO DOS CUSTOS MEDIO DE
INTERNACAO HOSPITALAR

Definido o melhor modelo de aprendizado de
maquina na secdo anterior, o MLP, cabe agora
aplicar os resultados da regressao ao contexto de
avaliacdo da realidade dos custos médios com AIH
nos municipios, conforme proposto no objetivo
deste estudo.

Foram escolhidos aleatoriamente cinco
municipios  brasileiros, Figura 11, definidos
previamente como capitais, cuja amostra foi
representada por Brasilia-DF, Recife-PE, Vitoria-ES,
Sao Paulo-SP e Curitiba-PR.

Figura 11 - Grafico de Barras. Consulta geral dos custos
médios de internagdo dos municipios para comparagao.
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Fonte: os autores.

No grafico da Figura 11 é possivel filtrar
individualmente o municipio ou o conjunto de
municipios para comparagdo dos custos médios
(real e estimado) das internagcdes hospitalares,
como numa fotografia sobre a situagdo atual do ente
federativo.

Ao comparar o valor médio previsto com o valor
real dos municipios, obtém-se uma ferramenta
gerencial capaz de apoiar decisdes de gestores da
saude estadual e federal com parametros objetivos
sobre a alocagdo de recursos para AIH, além de

proporcionar subsidios para medidas de controle

que busquem maximizar a eficiéncia desses gastos.

Nos exemplos da Figura 11, as cidades de
Brasilia, Vitdria e S3o Paulo possuem os custos
médios reais inferiores aos valores previstos. Essa
diferenca pode indicar, em média, a existéncia de
subfinanciamento ou uma possivel economia dos
custos com AIH nesses locais. JA em Recife, em
contraponto, apresentou valor médio de internagdo
real superior ao valor previsto, sugerindo a
possibilidade de uma ldgica inversa dos exemplos
anteriores, com a aplicacdo de recursos de
financiamento das AIH acima da expectativa.

Com essas informagdes de regressdao geradas
pelo aprendizado de maquina, os gestores
(usuarios da informagdo) possuem alternativas de
avalia-las a partir dos seguintes focos:

e Local: com a possibilidade avaliar os
municipios como centros de custos de
internacdo hospitalar;

e Estadual: possibilitando comparar
informagdes dos municipios sediados em
determinado estado, priorizando a distribuicao
mais equitativa dos recursos em AIH/SUS e
acoes de melhorias dos gastos;

¢ Regional/Nacional: para gestores do
Ministério da Saude e unidades vinculadas, as
informagdes servem de pardmetro para o
planejamento regional das metas, estratégias
e do orgamento em politicas publicas voltadas
a assisténcia de internacdo hospitalar (AIH).

4.3 LIMITACOES DE PESQUISA

O modelo utilizou dados publicos sobre as AIH
disponiveis no Datasus, servindo apenas como base
para a geracdo indicadores inteligentes de
monitoramento. Logo, é relevante destacar que as
interpretacbes da segcdo 4.2 s3ao apenas
possibilidades de apoio as decisdes gerenciais
correlacionadas as diferencas encontradas entre os
custos reais e os previstos, nao cabendo a este
estudo extrapolar as limitagdes metodoldgicas de
avaliar municipios quanto a eficiéncia e ineficiéncia,
ou regularidade e irregularidade dos gastos em
AIH.

Esse tipo de avaliagdo cabe exclusivamente aos
orgaos de controle e de auditoria governamentais,
com a funcdo de compreender os cenarios
envolvidos dos gastos desses entes publicos, bem
como as decisGes por uma investigagao caso a caso
sobre causas dos resultados avaliados.

Sobre a limitagdo dos dados de AIH disponiveis
no SIH/Datasus, diversos fatores que impactam os
valores das features, como Obitos e dias de
permanéncia hospitalares, ndo estdo mensurados
na base de dados, logo podem limitar a explicacao
dos atributos utilizados e refletir sobre o
treinamento do modelo MLP. Cabe expandir a base
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de dados e integrar novos atributos para trazer
maior robustez ao modelo.

5 CONCLUSOES

O presente artigo trouxe como objetivo
responder como o aprendizado de maquina pode
apoiar os gestores na avaliagdo dos custos com a
assisténcia hospitalar dos municipios no Sistema
Unico de Saude (SUS). Para alcanca-lo, foi proposto
realizar coleta de dados histdricos, do periodo de
janeiro de 2022 a julho de 2024, para treinar dos
modelos de aprendizado de maquina e avaliar a
melhor alternativa para os gestores conseguirem
analisar os custos médios das internagoes
hospitalares por municipio.

Como metodologia, dentre os cinco modelos de
algoritmos de regressdo pré-selecionados: Random
Forest, SVC, KNN, Decision Tree e MLP, apenas trés
tiveram melhores desempenhos ao problema
proposto: o Decision Tree, 0 Random Forest e o MLP.
No segundo momento, ao compara-los, o MLP foi
selecionado por apresentar os melhores resultados
no treinamento, ou seja, a decisao foi baseada pelos
menores valores de comportamento dos erros: o
MAPE de 28,456% e o MAE de 183,204.

Com o modelo de aprendizado de maquina
definido, foi possivel analisar os custos médios de
internagcdo hospitalar com a amostra de cinco
capitais escolhidas aleatoriamente: Brasilia, Vitoria,
Sao Paulo, Recife e Curitiba, comparando os custos
reais e os custos previstos de internagdo gerados
pela regressao.

Dessa forma, é possivel concluir que o presente
estudo atingiu ao objetivo proposto. A partir do
meétodo de aprendizagem de maquina escolhido, o
MLP (Multi-layer Perceptron), pode-se discutir
gerencialmente, a partir dos dados histéricos dos
custos com as AIH/SUS por municipio, sobre
critérios objetivos e priorizagdo eficiente de
alocagdes dos recursos hospitalares aos municipios,
bem como as agdes de controle para melhorias dos
gastos.

Foi possivel analisar individualmente ou
conjuntamente os municipios, permitindo ao gestor
(usuario da informacao) realizar avaliagdes sobre os
centros de custos municipais ou tomar decisdes
quanto a equidade das distribuicdes de recursos
orcamentarios para politicas de AIH, bem como é
viadvel extrair informagdes para o planejamento e as
estratégias regionais das politicas publicas de
assisténcia hospitalar do SUS, buscando-se
compreender os impactos sob a perspectiva de
financiamento ou de eficiéncia dos gastos.

Como sugestdo de futuras pesquisas:

1) Replicar o presente estudo com ampliagdo na
base de dados assistenciais ou de politicas
publicas do SUS;

2) Desenvolver conceito de orgamento inteligente
para aplicacao pelos gestores na alocacdo de
recursos para a saude publica.
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