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RESUMO

Introducgao: Pacientes com alto custo compreendem entre 1 e 20% da populagéo e
S0 responsaveis por consumir mais da metade dos recursos dos sistemas de saude.
Identifica-los precocemente permite um melhor planejamento financeiro e terapéutico,
incluindo agdes de carater preventivo. A utilizagcdo de algoritmos com resultados
interpretaveis podem auxiliar neste planejamento, trazendo informag¢des sobre os
fatores que contribuem para o alto custo. Objetivo: Identificar pacientes com alto custo
a partir de dados administrativos e autorreferidos por meio do aprendizado de maquina.
Método: Trata-se de uma pesquisa quantitativa, retrospectiva e de carater descritivo,
conduzida durante a pandemia da covid-19. A populacao da pesquisa consistiu em
586 pacientes com plano de saude coletivo empresarial, que responderam um
questionario de autoavaliacdo de saude. Foram utilizados dados administrativos de
pagamento do plano de saude e autorreferidos em questionario destes pacientes
para a constru¢do de um unico conjunto de dados, para a aplicagdo do algoritmo de
aprendizado supervisionado random forest e utilizado o método gini para avaliar o
grau de importancias das variaveis. A validacao dos resultados foi realizada por seis
especialistas em gestdo de saude que responderam um questionario sobre a
contribuigcdo das principais variaveis para o desfecho alto custo e sobre a importancia
da utilizacdo de um algoritmo cujos resultados sdo interpretaveis para a gestao de
saude. Resultados: Apos pré-processamento das bases, foram utilizados dados de
553 pacientes e construido um conjunto de dados com 63 variaveis com dados de
histérico médico pessoal e familiar, saude mental, sono, habitos, motivacao para
mudanga e quantidade de procedimentos de saude realizados no periodo de janeiro
de 2019 a marco de 2021, além da apuracao daqueles classificados como alto e
baixo custo. O algoritmo random forest obteve acuracia de 95,47%, com
sensibilidade de 95,1% e especificidade de 95,5%. Quando avaliada a contribuicdo
das variaveis, destacaram-se, além do sexo, aquelas relacionadas a saude mental
(depressao, transtorno bipolar, ansiedade e realizagdo de acompanhamento
psicologico), uso de bebida alcdolica, sentir dores fortes, desatualizacdo do
esquema vacinal, uso de medicamentos e a condic¢ao fisica impedir a realizacdo de
exercicios fisicos. Os especialistas apresentaram grau de concordancia de 0,80 e
todos indicaram preferéncia pela interpretacdo dos resultados do algoritmo em suas
praticas como gestores de saude. Conclusdao: O uso de um algoritmo com
resultados interpretaveis possibilitou a identificagcao de variaveis relacionadas ao alto
custo, o que permite a utilizacdo destas informacdes para proposta e implementagao
de programas de prevencdo a doencgas e promoc¢do da saude. Destacaram-se as
variaveis relacionadas a saude mental que, ainda que ndo sejam a causa do alto
custo, estao fortemente relacionadas a este desfecho, evidenciando a importancia
do debate e incorporacdo da tematica saude mental dentro das organizacdes e
sistemas de saude.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial. Predicdo. Custos de cuidados de saude.
Gestdo em Saude.



ABSTRACT

Introduction: High-cost patients comprise between 1-20% of the population and are
responsible for consuming more than half of health systems resources. Their early
identification allows better financial and therapeutic planning, including preventive
actions. The use of algorithms with interpretable results can help this planning, providing
information about the factors that contribute to high cost. Objective: Identify high-
cost patients using administrative and self-referred data through machine learning.
Methods: Quantitative, retrospective, and descriptive research, carried out during the
covid-19 pandemic. The research population consisted of 586 patients who
answered a health assessment questionnaire with a corporate health plan.
Administrative data and self-reported data of these patients were used for random
forest application, a supervised learning algorithm, and the Gini index was used to
assess the importance of the variables. Validation of results was performed by six
experts in health management who answered a questionnaire on the contribution of
the main variables to being a high cost and on the importance for health
management of using an algorithm whose results are interpretable. Results The pre-
processing results in 553 patients' data for analysis. A dataset with 63 variables was
obtained with data on personal and family medical history, mental health, sleep,
habits, motivation for change, and the number of health procedures performed in the
period, from January 2019 to March 2021, in addition to calculating those classified
as high and low cost. The random forest algorithm obtained an accuracy of 95.47%,
with a sensitivity of 95.1% and specificity of 95.5%. When evaluating the contribution
of variables, in addition to sex, those related to mental health (depression, bipolar
disorder, anxiety, and psychological follow-up), use of alcoholic beverages, feeling
severe pain, outdated vaccination schedule, use of medications, and physical
condition prevent physical exercise. Experts showed a 0.80 agreement degree, and
all indicated a preference for interpretation over algorithm results in their practices as
health managers. Conclusion: The use of an algorithm with interpretable results made
it possible to identify variables related to high cost, which allows the use of this
information for the proposal and implementation of disease prevention and health
promotion programs. The variables related to mental health were highlighted, which,
although not the cause of the high cost, are strongly related to this outcome,
highlighting the importance of the debate and incorporation of the mental health
theme within organizations and health systems.

Keywords: Artificial intelligence. Forecasting. Health care costs. Health
Management.
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1 INTRODUGAO

Devido a mudancga no perfil epidemiolégico das populagdes, em especial com o
aumento da prevaléncia das doencgas cronicas, os sistemas de saude tém enfrentado
desafios para oferecer saude de forma sustentavel, com qualidade e focada no
paciente (SALISBURY et al., 2011). Diante disso, € importante o olhar para aqueles
pacientes que mais demandam por servicos de saude, conhecidos como pacientes com
alto custo, que compreendem entre 1 e 20% dos pacientes atendidos pelos sistemas
de saude, sao responsaveis por consumir mais de 50% dos recursos e precisam de
intervencdes especificas para atender suas demandas e evitar desperdicios
(SMEETS et al., 2020).

A Organizagao para a Cooperagéo e Desenvolvimento Econédmico (OCDE) tem
como prioridade as intervengdes com foco nestes pacientes, devido ao seu potencial
de efetivamente conter o rapido crescimento dos custos com saude. Portanto, uma
abordagem valida, confiavel e implementavel para prever com precisao quem serao
os pacientes com este perfil de alto consumo de recursos € bastante importante para
projetar acbes sensiveis a redugdo de custos (TANKE et al.,, 2019), mantendo a
qualidade assistencial.

Muitas vezes estes pacientes recebem um cuidado inapropriado e desnecessario
para a severidade de suas doencas, o que comprova a necessidade de um maior
conhecimento desta populagéo (SIEKMAN; HILGER, 2018). Identifica-los precocemente
por meio de modelos preditivos pode evitar desfechos indesejados e garantir um
melhor planejamento terapéutico e financeiro (MOTURU; LIU; JOHNSON, 2008).

Estes modelos dependem majoritariamente de dados administrativos, com
base em: diagndsticos, historico de utilizacdo dos servigos e seus respectivos custos
(FERVER; BURTON.; JESILOW, 2009), que tém como objetivo o pagamento a
prestadores (CARVALHO; DALAGASSA; SILVA, 2015). No Brasil, a informacao sobre
diagnostico, bastante presente nas bases de dados de outros paises (FERVER,;
BURTON; JESILOW, 2009), é limitada, pois ndo é obrigatério o fornecimento da
classificagcao internacional das doengas em guias ambulatoriais, o que dificulta ainda
mais a identificacdo das caracteristicas epidemiologicas neste cenario (CARVALHO;
DALAGASSA; SILVA, 2015).

Outrossim, as bases de dados administrativos ndo contemplam dados clinicos,

psicossociais ou comportamentais, considerados importantes para identificacdo de
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pacientes com alto custo, pois torna os métodos mais efetivos, ampliando a qualidade
das predi¢des, dada a possibilidade destes fatores estarem associados a um maior custo
(BATES et al., 2014). Estes dados, apesar de ndao estarem presentes nas bases de
dados administrativos, podem ser coletadas por meio de questionarios de autoavaliacdo
de saude, conhecidos como dados autorreferidos (BOSCARDIN et al., 2015).

Estudos realizados a partir de questionarios em populagbes americanas,
demonstram que os dados autorreferidos contribuem para a predicdao de custos
(PERRIN et al., 2011; DeSALVO et al., 2009). Com a evolugao digital, estes dados
passaram a ser coletados com maior facilidade, por meio de websites ou aplicativos
em aparelhos celulares, gerando uma grande quantidade de informacgdes de saude
(WERE; KAMANO; VEDANTHAN, 2016).

Os avancos tecnoldgicos ndo se destacam somente na coleta dos dados, mas
também nas analises destes, com o advento das técnicas oriundas da inteligéncia
artificial (SUSHIMITA et al., 2015). Dentre elas, estado os algoritmos de aprendizado
de maquina de aprendizado supervisionado (MORID et al., 2018). Neste tipo de
aprendizado de maquina, o desfecho de um conjunto de dados é conhecido, existindo
um valor da variavel resposta a ser predito, ou seja, no conjunto de dados estéo
disponiveis as variaveis preditoras e a variavel de interesse, responsavel por guiar a
analise (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2008). Este tipo de aprendizado se destaca
para a predicao de pacientes de alto custo (BERTSIMAS et al., 2008) por minimizarem
as limitacdes dos testes estatisticos.

Embora os modelos estatisticos, principalmente os modelos de regresséo,
tenham éxito em suas predi¢cdes, apresentam alguns desafios importantes: o
primeiro € a capacidade limitada de trabalhar com varias variadveis independentes e
suas fortes correlacdes, o que gera multicolinearidade (CHECHULIN et al., 2014).
O segundo, compreende a natureza dos dados de saude, em que valores diversos
estdo presentes, tornando sua distribuicdo assimétrica. E comum os dados de salde
apresentarem valores extremos, com cauda a direita e, apesar de avangos nas
técnicas estatisticas para acomodar esta distribuicdo, este método nao é capaz de
performar melhor que o aprendizado supervisionado (MORID et al., 2018).

No trabalho conduzido por Chechulin e colaboradores (2014), com o objetivo
de predizer pacientes com risco de se tornarem alto custo no Canada por meio de
uma analise de regressao logistica, os autores reiteram os pressupostos acima

como limitacdo metodoldgica: a grande quantidade de variaveis e 0s numerosos
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requisitos relacionados aos dados para execugdo do modelo, que sdo facilmente
mitigadas pelo emprego de algoritmos de aprendizado de maquina.

Quanto as agbes empregadas para o gerenciamento do custo e das condigcdes
de saude de pacientes com alto custo ou, ainda, daqueles que serao alto custo no futuro,
€ necessario o desenvolvimento de modelos de cuidado com base nas necessidades
médicas e socioculturais, bem como suas preferéncias. Transformar modelos em
ganhos clinicos e financeiros exigira bancos de dados bastante abrangentes com
informacdes de pagamento, clinicas e demais fatores que podem determinar o estado
de saude dos individuos (KHULLAR; KAUSHAL, 2018; SMITH et al., 2019).

Propostas de modelos com o enriquecimento do conjunto de dados vém
sendo desenvolvidas com o objetivo de avaliar o impacto de outras variaveis, que
nao somente aquelas relacionadas a custos, nos modelos de predicdo de pacientes
de alto custo (MOHNEN et al., 2020; LUO et al., 2020; KIM; PARK, 2019). Ainda que
as variaveis de custo permanecam como forte preditoras, a adicdo de dados
autorreferidos pelos pacientes com informacdes de saude e estilo de vida ainda é

pouco explorada e, por este motivo, este trabalho pretende enderecar esta lacuna.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

Identificar pacientes de alto custo a partir de dados administrativos e autorreferidos

por meio do aprendizado de maquina.
1.1.2 Objetivos especificos
Os objetivos especificos desta pesquisa sao:

= Propor um modelo a partir de um algoritmo de aprendizado de maquina;

= Avaliar a importancia das variaveis para a constru¢édo do modelo;
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1.2 CONTRIBUICAO CIENTIFICA E SOCIAL

Esta pesquisa contribui cientificamente ao fomentar o uso e novos
desenvolvimentos de estratégias de inteligéncia artificial para suporte as decisées em
saude. Sua principal contribui¢cdo social é a possibilidade de melhoria no gerenciamento
de saude da populacdo, permitindo acdes de prevencdo e nao acgdes reativas,
comumente empregadas apds a ocorréncia do alto custo. A incorporagao de dados de
questionario pode permitir agdes direcionadas de saude podendo, os gestores, alocar
0S recursos necessarios para atendimento, ao mesmo tempo que inserem estes
individuos em programas, com linhas de cuidado adequadas as suas necessidades.
A possibilidade de relacionar informagdes sobre prontiddo para mudangas de habitos
torna-se relevante, uma vez que a adesdo ao tratamento é primordial para o éxito
dos programas de saude.

Adicionalmente, o modelo proposto pode ser reproduzido em outros contextos,
seja na esfera publica ou privada, bastando apenas a disponibilizagdo das bases de
dados administrativos e de questionario de saude, com resultados autorreferidos por
pacientes. Deste modo, torna-se relevante considerando o atual cenario de financiamento

e gerenciamento da saude em ambas as esferas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secao serao abordados os conceitos que sustentam esta dissertacao,
considerando o contexto de saude brasileiro e o papel da saude suplementar, para o
entendimento do cenario de saude no pais. Posteriormente, sdo caracterizados os
pacientes com alto custo, para a compreensido de sua complexidade e seu impacto

nos sistemas de saude.

2.1  SAUDE SUPLEMENTAR

O sistema de saude no Brasil é caracterizado por duas frentes: o Sistema
Unico de Saude (SUS), que tem seu financiamento publico realizado por meio de tributos
pagos pela populagao e coletados pelo Estado, e o sistema privado, financiado por
meio do pagamento direto ao provedor ou seguro saude (DUARTE et al., 2017).

A saude como direito fundamental de todo cidadao foi definida pela Constituigcao
de 1988 e, desde entéo, o Estado experimenta dificuldades para atingir o volume de
recursos necessarios a garantia dos servigos ofertados a populagdo (MENDES, 2012).
Frente a este fato, o sistema de saude suplementar desempenha importante papel
na prestagao dos servigos assistenciais no Brasil, pois absorve a demanda da esfera
publica (ZIROLDO et al., 2013).

O sistema de saude suplementar é responsavel pelo atendimento de
aproximadamente 24% da populagéo brasileira sendo, destes, 68% beneficiarios de
planos coletivos empresariais e, portanto, com acesso ao sistema mediante vinculo
empregaticio (IESS, 2021b). Apesar da instabilidade econémica na qual se encontra o
pais devido a pandemia do novo coronavirus (CAETANO et al., 2020), o numero de
beneficiarios na saude suplementar vem aumentando, principalmente nesta modalidade
de contratagdo (IESS, 2021b), o que evidencia que as empresas estdo buscando
manter e garantir a assisténcia médica privada para seus colaboradores, ainda que
acarrete um maior custo para suas operagodes.

A sinistralidade, indice calculado pela razao entre o custo da assisténcia e as
receitas com planos de saude (PIRES, 2008), vem aumentando anualmente e € a
base para a revisdo financeira dos contratos de planos de saude (ARAUJO; SILVA,
2018). Este aumento afeta diretamente as empresas que contratam planos de saude

para os seus funcionarios, pois sofrem reajustes em seus contratos e, por este motivo,
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tém direcionado uma maior parte de seus orgcamentos para gestao de saude corporativa,
com investimentos em programas de saude dentro das empresas (IESS, 2021a).

A gestdo de saude corporativa abrange os objetivos de melhorar a qualidade
de vida dos trabalhadores e conter custos (TAVARES; KAMIMURA, 2014). Inimeros
estudos que envolvem desde a implantacdo de programas de gerenciamento de casos,
até ambulatorios assistenciais dentro de empresas demonstram que tais iniciativas
reduzem os custos com saude, custos previdenciarios e com absenteismo, e melhoram
os indicadores de saude dos trabalhadores (SHERMAN; FABIUS, 2012).

A gestdo de saude corporativa orientada por dados ainda é tema recente.
A utilizacdo de dados de saude oriundos da saude ocupacional ja vem sendo
utilizados para a estratificacdo de risco e mapeamento epidemioldgico (MENDES;
TEIXEIRA; BONFATTI, 2017). Os dados administrativos de planos de saude também
sédo fonte de informacgéo para as areas de saude das empresas. Entretanto, com a
implementagéo da Lei Geral de Protegcao de Dados, em vigor desde agosto de 2020,
operadoras de planos de saude e empresas passaram a ter maiores dificuldades em
tramitar estas informagdes, uma vez que o tratamento dos dados sensiveis passou a
ser regulamentado.

Ademais, devido ao prazo de contestagcdo das contas médicas, por meio das
glosas e recursos de glosas (RODRIGUES et al., 2018), os dados administrativos
chegam até as empresas com até 60 dias da realizagcdo dos eventos pelos pacientes,
o que faz com que a gestao e intervengdes de saude baseadas nestas informacdes
ocorra tardiamente.

O fato é que a despesa com saude no mundo permanecera crescendo,
agravada pelo envelhecimento da populagdo e suas doengas complexas relacionadas.
A gestdo da saude da populagdo, incluindo analises de tendéncias, qualidade e
custos, sdo importantes para que os tomadores de decisdo consigam melhorar os
processos e a coordenagao do atendimento diante deste cenario (SHAHID; RAPPON;
BERTA, 2019), seja ele no ambito publico ou privado. Em um pais em que ha um
sistema de saude universal, é do interesse de todos que a saude corporativa e a
saude suplementar sejam exitosas em suas gestdes, para ndo ocorrer a sobrecarga

no sistema de saude publico, conforme exposto por Ziroldo e colaboradores (2013).
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2.2 PACIENTES COM ALTO CUSTO

Focar em pacientes com maiores necessidades de atendimento e com alto
custo assistencial tem sido uma das estratégias para a reducéo dos custos com saude
(FIGUEROA; ZHOU; JHA, 2019), uma vez que sao responsaveis pela utilizagdo
desproporcional de recursos e tém necessidades significativas de atendimento
(BLUMENTHAL et al., 2016). A definicdo de pacientes com alto custo sofre variagdes,
sendo considerados aqueles que representam 1%, 5%, 10% ou 20% do total dos
custos (WAMMES et al., 2017).

Quanto a sua nomenclatura, ndo existe um consenso na literatura, podendo
0s pacientes com esta caracteristica serem definidos pelas seguintes terminologias:
superutilizador, superusuario, beneficiario ou paciente de alto custo, paciente de alto
custo e alta necessidade (LEE et al., 2018). Neste trabalho, sera utilizado o termo
paciente de alto custo para caracterizar os pacientes com os atributos expostos acima.

Em um estudo conduzido por Siekman e Hilger (2018), os autores constataram
que apenas 1% dos maiores utilizadores do sistema de saude americano consome
aproximadamente 23% dos recursos, gastando dez vezes mais do que os demais
usuarios. Ressaltam, ainda, que estes pacientes custosos muitas vezes recebem um
cuidado inadequado e/ou desnecessario.

Os pacientes considerados de alto custo sado caracterizados como uma
populacdo com inumeras doengas crdnicas e prevaléncia de doencas mentais
(WAMMES et al., 2017). Entretanto, estudos demonstram que estes pacientes tém
caracteristicas bastante heterogéneas, com atributos biopsicossociais distintos e ndo
podem ser estereotipados e classificados somente como pacientes idosos e/ou com
multimorbidades (BLUMENTHAL et al., 2016; SMEETS et al., 2020).

No Brasil, em estudo publicado pelo Instituto de Estudos de Saude Suplementar
(IESS, 2017) com uma operadora de plano de saude de grande porte, constatou-se
que 66,5% dos gastos assistenciais eram consumidos pelo atendimento de apenas
5% de seus beneficiarios. Os principais fatores relacionados ao alto consumo destes
recursos eram: envelhecimento, doengas cronicas e a frequéncia de internagéo de
pacientes com multimorbidades.

Em estudo que analisou os pacientes mais custosos dos sistemas de saude
de paises desenvolvidos a fim de identificar um perfil, constatou-se que estes

pacientes sdo, em sua maioria, do sexo feminino, com multimorbidades e baixo
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status socioeconémico. As doengas predominantes neste grupo eram: doencas
cardiovasculares, musculoesqueléticas e neoplasias. Nao foi identificado um padrédo em
relagdo a concentragcdo dos custos destes pacientes dentre os paises analisados.
No Japéao, por exemplo, 5% dos maiores custos eram responsaveis pelo consumo
de 41% dos recursos, contra 60% no Canada. Estas diferencas estao relacionadas a
variagdo dos custos dos pacientes que compreendem o 1% mais custoso (TANKE
et al.,, 2019).

A multimorbidade é um fator representativo nos estudos sobre pacientes com
alto custo. Em analise dos dados de pacientes cobertos pelo sistema de saude dos
veteranos de guerra, nos Estados Unidos, pesquisadores identificaram um custo
incremental de aproximadamente US$1.774 no total dos custos para cada sistema
do corpo humano afetado por uma doenca crénica. Ainda, para cada doenca adicional,
foram constatados aumento médio de 0,2 hospitalizagdes, 0,4 visitas ao pronto-
socorro, 1,5 consultas ao médico de atengao primaria e 0,7 consultas especializadas
(ZULMAN et al., 2015).

Outro destaque importante deve ser dado aos transtornos mentais, que séo
observados nestes pacientes, associados ou ndo a outras doencgas crénicas (JOYNT et
al., 2013; WAMMES et al., 2018). Em um estudo que analisou dados de pacientes
beneficiarios dos sistemas Medicare e Medicaid dos Estados Unidos, concluiu que
estes pacientes tém motivadores diferentes para a utilizagao dos recursos com saude.
Os gastos com saude no Medicare, que assegura assisténcia médica para idosos,
sdo impulsionados em grande parte por atendimento a sequelas de doengas e
multiplas condi¢des cronicas, enquanto no Medicaid, focado em uma populagéo
mais jovem e vulneravel, os transtornos mentais predominam (KHULLAR;
KAUSHAL, 2018).

Além do estabelecimento de um perfil, € importante entender por que estes
pacientes permanecem gastando, em contrapartida aos que tém custos transitorios,
para que se possa definir quais intervencdes serdo uteis e em que momento devem
ser feitas. Sao considerados pacientes com custos persistentes aqueles que gastam
por mais de um ano (WAMMES et al., 2017). Entre 20 e 60% dos pacientes com alto
custo permanecem como alto custo no ano seguinte (COUGHLIN; LONG, 2009;
FIGUEROA; ZHOU; JHA, 2019).

Pacientes com céancer, por exemplo, apesar de estarem dentre os mais

custosos dos sistemas de saude, possuem padrbes de gastos diferentes dos
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demais. Tendem a fazer picos de custo no inicio do diagndstico e voltam a gastar
perto de sua morte (DE OLIVEIRA et al., 2017). Wodchis e colaboradores (2016)
também analisaram a trajetéria de custo de pacientes com cancer e demonstraram
que comumente sdo considerados baixo custo antes e apdés o tratamento
oncoldgico, evidenciando a necessidade de analises separadas em analises de
tendéncias e predicao de custo.

Quanto as intervengdes necessarias para estes pacientes, os programas de
saude precisam considerar os desafios dos individuos perante suas condicoes
(ZULMAN et al., 2015) para que sejam efetivos e ndo acarretem num desperdicio de
recursos ainda maior. Intervencdes e diretrizes para o gerenciamento de multiplas
condicbes crbnicas, caracteristica bastante evidente nos pacientes com alto custo,
enfatizam a importédncia de considerar as preferéncias do individuo, suas
dificuldades funcionais e seu progndstico ao desenvolver planos de cuidados
(SMITH et al., 2019).
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3 REFERENCIAL METODOLOGICO

Neste capitulo serdo abordados os conceitos acerca das bases de dados
disponiveis para construgdo de modelos de identificagdo de pacientes com alto
custo, bem como referéncias sobre machine learning e o algoritmo proposto para

esta pesquisa.

3.1 BASES DE DADOS

As bases de dados comumente utilizadas para predicdo em saude envolvem
o uso de dados administrativos (HIBBARD et al., 2016), que compreendem bancos
de dados de saude nacionais, a exemplo do Medicare e Medicaid, nos Estados
Unidos, bem como registros de seguros privados, que incluem os tipos e as
quantidades de servigos utilizados, como consultas, hospitalizacbes e exames
realizados, as cobrancas realizadas, em quais prestadores de servico e até mesmos
problemas médicos tratados (DIEHR et al., 1999).

Seu uso é benéfico, pois classifica, de forma rapida, os pacientes de maior
risco e que precisam de avaliagao adicional (KIM et al., 2017). Entretanto, é limitado,
pois utiliza-se somente do passado para fazer projecdes futuras (HIBBARD et al.,
2016). Ainda, tém diversas caracteristicas que os tornam um desafio para serem
analisados, considerando que as pessoas entram e saem do sistema de acordo com
a sua elegibilidade, o que n&o permite uma avaliacdo temporal dos seus dados
(DIEHR et al., 1999).

Cerca de 13% dos individuos cobertos por seguro saude nos Estados Unidos
mudam seu plano de saide em um ano e aproximadamente 9% mudam seu prestador
de servigos de saude (CUNNINGHAM, 2017). No Brasil, considerando que 67% daqueles
assistidos sao elegiveis ao plano de saude por meio de seus empregadores (ANS,
2019), seus dados administrativos ndo estédo disponiveis para os novos fornecedores e
médicos quando assumem os cuidados destes pacientes.

Ademais, os dados administrativos tém como finalidade o controle administrativo,
visando ao pagamento de prestadores e a gestdo de contratos e custos. No Brasil,
uma decisdo do ano de 2007 do Conselho Federal de Medicina desobrigou a
notificagdo do codigo da classificagao internacional de doengas (CID) em guias

ambulatoriais e, por este motivo, tornou ainda mais dificil a identificacdo de dados
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epidemioldgicos em bases de dados administrativos (CARVALHO; DALAGASSA;
SILVA, 2015).

Os custos com saude podem refletir como esta o estado de saude de um
individuo ou populagdo. Porém, a compreensdo de quais fatores contribuem para
aumentos nestes custos pode fornecer uma visao sobre os fatores de risco e potenciais
pontos de partida para medidas preventivas (LENTZ et al., 2019).

Por estes motivos, estudos tém utilizado questionarios de saude com dados
autorreferidos por pacientes. Relatos da aplicagao de questionarios em populagbes
americanas, demonstram que estes dados apoiam a predicdo de custos em saude
de maneira bastante eficiente. (BOSCARDIN et al., 2015; PERRIN et al., 2011;
DeSALVO et al., 2009).

De acordo com Bates et al. (2014), para implementar métodos efetivos de
identificacdo de pacientes com alto custo, alguns pontos devem ser considerados,
como fatores comportamentais e socioeconémicos, que podem estar associados a uma
maior chance de alto custo e mudam significativamente a qualidade das predices.
Tais informacgdes podem ser coletadas em questionario de autoavaliagao.

Em um trabalho com objetivo de identificar fatores associados aos custos
persistentes de pacientes com dor musculoesquelética, pesquisadores adicionaram
ao conjunto de dados administrativos, resultados de questionario de saude com
avaliagcdo da saude fisica e mental, criando variaveis divididas em fatores de risco
nao modificaveis e modificaveis, uma vez que estes podem ser passiveis de
mudancas e intervencbes de saude. Concluiram que modelos que identificam
prospectivamente estes fatores pode melhorar a gestdo dos custos e o cuidado dos
pacientes propensos ao alto custo (LENTZ et al., 2019).

Em outro trabalho, conduzido por Peter Cunningham (2017) para identificar o
quanto os dados autorreferidos sobre saude e comportamento de pacientes de um
seguro privado podem prever se eles incorrerao em alto custo no ano seguinte,
demonstrou que, na auséncia de dados sobre uso e despesas anteriores, as medidas
do estado de saulde relatadas pelo paciente eram boas preditoras de custos futuros.

Em um estudo conduzido no Japao (OSAWA et al., 2020) os pesquisadores
identificaram que a incorporagéo de dados clinicos, demograficos e de questionarios de
saude, contendo informacgdes sobre tabagismo, uso de medicagdes e histérico médico,
teve uma performance superior ao uso de dados administrativos isoladamente em

modelos preditores de custos futuros. A mesma hipétese foi testada por Kim e Park
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(2019), com a utilizagdo de dados de check-up médico, exames laboratoriais e
dados autorreferidos.

As variaveis relacionadas a custo envolvem, comumente: custo total, custo
com medicacdes, custo com internagdes e custos com atendimento ambulatorial,
além de custos fracionados em periodos, como: ultimos trés ou seis meses. Ja as
variaveis nao relacionadas a custo compreendem: idade, sexo, grupo diagndstico,
quantidade de consultas e internacdes, indices de comorbidade e dados autorreferidos
sobre saude fisica e mental (MORID et al., 2018).

Embora a performance dos modelos preditivos possa variar de acordo com as
bases de dados utilizadas, as informacdes relacionadas as doencgas sido consideradas
preditores chave para identificagdo de pacientes com alto custo (MOTURU; LIU;
JOHNSON, 2008).

Os estudos incluem uma grande variedade de variaveis para composi¢ao dos
modelos (MORID et al., 2018). E importante destacar, entretanto, que uma grande
quantidade de variaveis nao implica em melhores modelos. Bertsimas e colaboradores
(2008) avaliaram inumeras possibilidades e concluiram que a performance de 21

variaveis era similar a performance de um modelo que utilizou 1542.

3.2 MACHINE LEARNING

Aprendizado de maquina, ou machine learning, foi definido inicialmente por
Arthur Samuel (1959) como um “campo de estudo que da ao computador a
habilidade de aprender sem ser explicitamente programado”, e é apresentado por
Cholet (2018) como uma subarea da inteligéncia artificial, conforme representado na

Figura 1.
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Figura 1 - Inteligéncia artificial e representacao do Machine Learning
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Fonte: Chollet (2018).

Algoritmos de machine learning apresentam potencial para identificar relagdes
complexas e ndo lineares presentes nos dados existentes na area da saude, com
consequéncias positivas na performance preditiva dos modelos (SANTOS, 2018).

Dentre as formas de aprendizado que orientam os algoritmos de machine learning
destacam-se o aprendizado supervisionado e nao supervisionado. O aprendizado
supervisionado caracteriza-se por conter no conjunto de dados as respostas de interesse
para guiar as analises (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2008), ou seja, contém
as respostas observadas, rotuladas, sendo o objetivo do algoritmo aprender a partir
destes exemplos e desenvolver habilidade de responder corretamente a partir de novos
dados de entrada (MARSLAND, 2015). Ja no aprendizado n&o supervisionado, as
respostas de interesse ndo estdo presentes, fazendo com que o algoritmo reconheca
padrdes a partir de um conjunto de dados nao rotulados (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2008).

O aprendizado nao supervisionado vem sendo frequentemente utilizado na
area da saude para problemas de agrupamento, como nos estudos de identificagédo
de subgrupos de pacientes com doenca cardiaca em uso de telemedicina (BOSE;
RADHAKRISHNAN, 2018) ou caracteristicas de equipes médicas com sindrome de
Burnout, fadiga intensa relacionada ao trabalho (LEE et al., 2016).

Ja o aprendizado supervisionado tem se destacado como metodologia para
predicdo de doengas, mortalidade e pacientes de alto custo (SANTOS, 2018; MORID
et al., 2018). Cada método de treinamento tem uma finalidade e, no caso do
aprendizado supervisionado, duas atividades sao possiveis: classificacdo, para uma
variavel de saida discreta, e regressao, para variaveis de saida continuas (ALZUBI;
NAYYAR; KUMAR, 2018). Neste projeto, sera abordada a tarefa de classificagéo
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binaria, que tem por objetivo decidir em qual classe uma nova observagao pertence
considerando duas classes possiveis (SOKOLOVA; LAPALME, 2009): paciente com
alto custo e baixo custo.

Independentemente do tipo de aprendizado utilizado, um modelo de
machine learning consiste em seis passos, conforme detalhado na Figura 2 e

explicagcado subsequente.

Figura 2 - Passos de um modelo genérico de Machine Learning

Coleta e preparacio Selecdo de Escolha do
da base de dados Atributos Algoritmo
Avaliagdo da : Selecdo do Modelo
Treinamento i
Performance e Parametros

Fonte: Adaptado de Alzubi; Nayyar; Kumar (2018).

A coleta e preparacdo da base de dados envolve a andlise dos dados disponiveis
e preparagdo para que possam ser fornecidos como entrada para o algoritmo
(ALZUBI; NAYYAR; KUMAR, 2018). Apds esta preparacao, sao selecionados os
atributos, considerando tanto aspectos quantitativos, quanto qualitativos. O objetivo
aqui, é selecionar variaveis que estejam relacionadas com o desfecho a eliminar
aquelas redundantes ou irrelevantes (PANAY et al., 2020).

Ja a escolha do algoritmo depende do problema a ser resolvido. Na area da
saude, muitos relacionamentos de interesse sao lineares, ou seja, com relagdes
diretas, como a relagdo entre o indice de massa corporea e o risco de diabetes,
podendo exigir o emprego de modelos relativamente simples, com resultados de facil
interpretacdo. Em modelos mais complexos, como identificagdo de imagens, identificar
a relacao entre as variaveis e o desfecho podem deixar de ser relevantes.

Os resultados alcangados pelos algoritmos podem ser classificados como
facilmente interpretaveis, conhecidos como algoritmos auditaveis, e aqueles de dificil
interpretacdo, nao auditaveis, conhecidos como algoritmos caixa-preta. A opgéo por
um ou outro algoritmo depende do problema a ser resolvido, da complexidade dos

dados e da necessidade de compreensao e explicagado de seus resultados (SIDEY-
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GIBBONS; SIDEY-GIBBONS, 2019). Os algoritmos auditaveis consomem menos
recursos computacionais, ao contrario daqueles caixa-preta, que podem demandar
dias para processar e construir modelos, e possuem relagdes lineares entre os
preditores e o desfecho. Os algoritmos caixa-preta sdo considerados melhores dados
complexos, entendidos por aqueles dados com relagbes ndo-lineares entre preditores e
desfecho, como por exemplo, pixels em imagens ou movimentos capturados por
smartphones (BEAM; KOHANE 2018; SIDEY-GIBBONS & SIDEY-GIBBONS, 2019).

Apbs a escolha do algoritmo, sédo definidos os seus parametros, que controlam a
complexidade dos modelos, ou seja, o equilibrio entre viés e variancia (SANTOS,
2018). Nao ha uma férmula especifica para o calculo destes paradmetros que,
dependendo do conjunto de dados, demanda ajustes personalizados para cada
situagdo (ANDRADE, 2013). Um exemplo de definicdo de parametro é a quantidade
de arvores de decisdo, naquelas baseado em arvores (SANTOS, 2018). Apos a
configuragdo dos parametros, a fim de minimizar erros, segue-se para a etapa de
treinamento (BERGSTRA; BENGIO, 2012).

A etapa de treinamento consiste na separacdo de parte da base de dados
para treinar o algoritmo (ALZUBI; NAYYAR; KUMAR, 2018). Na presenca de um
grande conjunto de dados, € possivel dividir aleatoriamente o conjunto de dados em
treinamento, validagdo e teste. E importante garantir que cada subconjunto seja
representativo do total do conjunto de dados, evitando erros de aprendizado e
posterior validagdo. Em conjunto de dados menores, que impossibilitam esta divisdo
em trés partes, sao utilizadas técnicas de reamostragem, com o objetivo de aproximar o
conjunto de validagcdo com a reutilizacdo de observag¢des do conjunto de treinamento
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2008). Dentre as técnicas de reamostragem mais
frequentes, esta a validagdo cruzada, que divide o conjunto de dados né&o testados
em K partigdes, com o treinamento ocorrendo K vezes, sendo todas as particbes
validadas (DOUPE; FAGHMOUS; BASU, 2019). Nado ha uma recomendagdo para a
quantidade de particbes, embora a literatura comumente relate a divisdo entre 5 e 10.
A medida que este nimero aumenta, a diferenca do tamanho do conjunto de treinamento
original e subconjuntos reamostrados se torna menor e, quando esta diferenca diminui,
0 viés da técnica também é menor. Entretanto, quanto maior este numero, maior o
tempo necessario para a obtencao do resultado (KUHN; JOHSON, 2013).

Por fim, parte-se para o teste de avaliagdo da performance do modelo com

métricas de desempenho como: acuracia, sensibilidade, especificidade e area abaixo
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da curva ROC (AUC) (ALZUBI; NAYYAR; KUMAR, 2018; SOKOLOVA; LAPALME,
2009). As métricas para classificagcao binaria, formulas de calculo e seus principais
focos de avaliagdo encontram-se no Quadro 1. Para descrever as métricas, sao
utilizados os termos verdadeiro positivo (VP), verdadeiro negativo (VN), falso positivo
(FP) e falso negativo (FN). A exatiddao de uma classificagcdo é avaliada calculando o
numero de exemplos de classes reconhecidos corretamente (VP), o numero de
exemplos reconhecidos corretamente que nédo pertencem a classe (VN) e exemplos
que foram atribuidos incorretamente a classe (FP) ou que nao foram reconhecidos
como exemplos de classe (FN). Estas contagens formam uma matriz confuséo,

conforme exemplo do Quadro 2.

Quadro 1 - Métricas para classificagbes binarias

Métrica Foco de Avaliagao Férmula
Acuracia Concordancia entre as classes preditas e VP + VN
observadas
(VP + FN + FP 4 V)
Proporgao de verdadeiros positivos dentre VP
Sensibilidade todos os individuos cuja resposta de S —
interesse foi observada /P +FN
Proporgéo de verdadeiros negativos dentre VN
Especificidade todos os individuos cuja resposta de interesse =5
(observada) foi ausente TN + F!
Habldadedodlsoimodoevaruna | 1 vp Y ¢ v
¢ 2 \VP+ FN) " \FN + FP
Fonte: Adaptado de Sokolova e Lapalme (2009).
Quadro 2 - Matriz confusao
Resultado/Classe Classificado como positivo | Classificado como negativo
Positivo VP FP
Negativo FN VN

Fonte: Adaptado de Sokolova e Lapalme (2009).

A matriz confusao representa que, se determinada condi¢ao esta presente no
paciente e a sua classificacdo indica sua presenca, o resultado é considerado
verdadeiro positivo (VP). Se o paciente ndao apresenta determinada condigédo e sua
classificagdo indica sua auséncia, é considerado verdadeiro negativo (VN). Por outro

lado, se a sua condicao esta presente e a sua classificagao indica sua auséncia, é
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considerado um falso negativo (FN), bem como se sua condi¢do esta ausente e sua
classificacédo presente, sendo considerado um falso positivo (FP).

A curva ROC representa a unido dos pontos entre sensibilidade e especificidade
em um plano cartesiano. No eixo Y encontra-se a sensibilidade e no eixo X, 1 menos
a especificidade (1-E). Para cada ponto de corte utilizado pelo teste sdo calculadas a
sensibilidade e a especificidade e inserido um ponto no grafico que, uma vez unidos,
formam a curva ROC (LOPES et al., 2014).

A interpretacdo da curva ROC é facilitada pelo calculo da area sob a curva
ROC (AUC), que da um unico valor que explica a probabilidade de uma amostra
aleatédria ser classificada corretamente por um algoritmo: quanto mais proxima de 1
(um), melhor sua performance, ou ainda, quanto mais proxima do canto superior
esquerdo, melhor seu poder discriminatério (LOPES et al., 2014; SOKOLOVA;
LAPALME, 2009).

Um exemplo de curva ROC encontra-se na Figura 3, demonstrando as
combinagdes entre sensibilidade e especificidade para diferentes algoritmos de
machine learning. E possivel perceber boa performance para todos os algoritmos,

com destaque para o algoritmo Support Vector Machine.

Figura 3 - Exemplo de curva ROC
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Fonte: Sidey-Gibbons e Sidey-Gibbons (2019).
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Na préxima se¢ado serdo abordados os algoritmos utilizados para modelos de
identificacdo precoce de pacientes com alto custo encontrados na literatura, bem

como o algoritmo de escolha para o desenvolvimento dessa pesquisa.

3.3 ALGORITMOS PARA PREDIGAO DE PACIENTE COM ALTO CUSTO

Para a tarefa de classificagdo, como no caso desta dissertagdo, ao menos uma
heuristica deve ser utilizada, com base no problema a ser resolvido e nas
caracteristicas dos dados utilizados norteando, assim, a escolha do algoritmo.
Diversos algoritmos de aprendizado supervisionado sao utilizados para predigéo de
custo em saude. De modo geral, os algoritmos podem ser agrupados nas seguintes
categorias: lineares, como o Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
(LASSO), nao lineares, como as redes neurais, e baseados em arvores de decisao,
como gradient boosting e random forest (SANTOS, 2018). Dentre os algoritmos de
melhor performance para predicdo de pacientes com alto custo, encontra-se as
redes neurais artificiais (YANG et al.,, 2018; SHAHID; RAPPON; BERTA, 2019;
MORID et al., 2018).

As redes neurais artificiais vém sendo amplamente exploradas na area da
saude, tanto em estudos epidemiolégicos como de diagndstico e progndstico médico
(SANTOS et al., 2005).

Com seu funcionamento baseado no cérebro humano, as redes neurais sido
divididas em trés camadas de neurbnios: uma de entrada, responsavel por receber
as informagbes, uma oculta, responsavel por extrair padrées e uma de saida, que
produz e apresenta os resultados da rede (SHAHID; RAPPON; BERTA, 2019). Sao
modelos de processamento em série distribuidos paralelamente, que exploram diversas
hipoteses por meio de regras de aprendizagem que adquirem poder de generalizacao
para reconhecimento de padrdes e predigdo de cenarios (HAYKIN, 2001).

O uso das redes neurais envolve grande quantidade de dados, com potencial
para correcao de dados imprecisos, sendo bastante eficaz em tarefas em que o
conjunto de regras nao é facilmente definido (ROSAS; BEZERRA; DUARTE-NETO,
2013). Entretanto, é um algoritmo que consome muitos recursos computacionais,
0 que pode torna-lo uma desvantagem quando comparado a outros algoritmos
(THEOBALD, 2017).
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Outro fator importante & que, para modelos preditivos em saude, a
interpretabilidade do método, isto é, a compreensdo de como as variaveis se
relacionamento com o desfecho (YANG et al., 2018; SIDEY-GIBBONS; SIDEY-
GIBBONS, 2019), pode ser tdo importante quanto sua exatiddo. Ainda, a
interpretabilidade possibilita um ganho maior de confianga dos usuarios finais.
Por estes motivos, alguns modelos sdo construidos com algoritmos auditaveis, mais
simples e transparentes, ainda que com menos precisao (PANAY et al., 2019).

Em uma revisao sistematica com avaliagcdo empirica conduzida por Morid e
colaboradores (2018) para avaliar diferentes abordagens para predigéo de custo, os
autores concluiram que as redes neurais artificiais, ttm uma melhor performance
para identificar pacientes com alto custo, seguido pelo algoritmo grandient boosting.
Ambos os algoritmos sao considerados algoritmos caixa-preta, que sacrificam a
interpretacao dos resultados (PANAY et al., 2020). Dentre outros algoritmos empregados
e com bons resultados estdo aqueles de regressao linear e de arvores de decisao,
como o random forest.

Em estudo sobre abordagens de aprendizado supervisionado para predizer
pacientes com alto custo e avaliar a consisténcia temporal destes custos, Yang e
colaboradores (2018) utilizaram dados administrativos de pacientes com asma,
diabetes, doenca pulmonar obstrutiva crénica e hipertensdo como entrada para os
algoritmos de regressao linear (LR — least square linear regression e LASSO —
regularized regression), gradient boosting machine (GBM) e uma rede neural recorrente.

A amostra compreendia dados de 4 anos de 1.734.896 milhdes de pacientes
do programa de saude americano Medicaid do estado do Texas, e a conclusédo ¢ de
que ha uma forte correlagdo temporal nos gastos de pacientes com alto custo,
demonstrando a consisténcia nos gastos destes pacientes. Quanto a performance
dos algoritmos utilizados, os autores reforcam que a escolha depende se o objetivo
€ prever melhor as despesas ou compreender melhor a contribuicdo das variaveis e
reiteram a limitagcdo das redes neurais para este objetivo. Acrescentam, também, que
para acoes efetivas de saude, se faz necessaria a incorporacao de dados no modelo
preditivo que melhor ajudem na compreensio das caracteristicas destes pacientes.

Considerando que os resultados obtidos por algoritmos de machine learning
podem ser interpretaveis ou ndo (SIDEY-GIBBONS; SIDEY-GIBBONS, 2019), e, que
a literatura relata boa performance dentre uma quantidade razoavel de algoritmos,

para este trabalho sera utilizado o algoritmo random forest, pela performance evidente
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na literatura, e por ser um algoritmo cujos resultados podem ser interpretados, a fim
de avaliar a contribuicdo das variaveis propostas para o modelo de identificacdo de

pacientes com alto custo.

3.3.1 Random forest

O random forest foi proposto por Breiman (2001) e é um algoritmo baseado
em arvores de decisdo. As arvores de decisdo sdo estruturadas em formato de
fluxogramas que permitem classificar dados de entrada ou predizer dados de saida
considerando os dados de entrada. Os parametros aprendidos sdo os nds, que
compreendem perguntas sobre os dados e a resposta € a categoria em que o exemplo
se enquadra (CHOLLET, 2018), conforme ilustrado na Figura 4. Em uma arvore de

decisdo, cada no é dividido usando a melhor divisido entre todas as variaveis.

Figura 4 - Estrutura de uma arvore de decisdo
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Fonte: Adaptado de Chollet (2018).

No random forest, as variaveis sdo escolhidas aleatoriamente e cada no é
dividido usando o melhor entre um subconjunto de preditores escolhidos também de
forma aleatéria naquele n6. A partir do método de bagging, um método de
agrupamento, as arvores sucessivas ndo dependem das arvores anteriores. Cada
arvore é construida de forma independente usando uma amostra aleatéria do
conjunto de dados. Ao final, a maioria dos votos € encaminhada para a predigao
(BREIMAN, 1996). Um exemplo do funcionamento do algoritmo esta demonstrado

na Figura 5.
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Figura 5 - Exemplo do funcionamento do algoritmo Random Forest
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Fonte: Zhang, Cao e Romagnoli (2018).

E um algoritmo que aplica técnicas para fazer crescer muitas arvores de
classificacdo, com a maior extensdo possivel, sem poda. E indicado em casos de
dados com ruidos ou faltantes, quando ha uma grande quantidade de variaveis
(BIAU; SCORNET, 2016), com integragéo de bases de dados e existe a necessidade
de pondera-los e, também, em problemas de alta dimens&o e com caracteristicas
relacionadas, como aqueles que ocorrem na area da saude (YANG et al., 2009).

O random forest segue regras especificas para crescimento e combinagao
das arvores de decisao e € considerado estavel na presencga de outliers (SARICA;
CERASA; QUATTRONE, 2017). Demanda pouca parametrizagdo, sendo os principais
parametros para sua aplicagcdo o numero de arvores nas florestas e o numero de
atributos, que determina o numero de variaveis a serem consideradas em cada
ponto de divisdo das arvores (MARSLAND, 2015).

E importante ressaltar que o algoritmo se destaca ndo somente pela alta
acuracia de suas predicbes, mas também por trazer informagbdes sobre a importancia
das variaveis. As medidas de importancia das variaveis mais utilizadas sado a importancia
da permutagcdo e a importancia da impureza, também conhecida como importancia
de Gini, ou, coeficiente de Gini (BREIMAN, 2001). Ambos os métodos tém seus
beneficios e limitagdes. A importancia de Gini tende a vieses quando o conjunto de
dados contém variaveis com inumeros pontos de divisbes possiveis, como no caso
de variaveis categoricas ou continuas. Por outro lado, a importancia da permutagao
demanda bastante recursos computacionais (NEMBRINI; KONIG; WRIGHT, 2018).
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Na importancia da permutacéo, uma variavel é identificada como importante
se tiver um efeito positivo da performance preditiva, estimado pelo erro de predigao
OOB, out of bag, que compreende o erro médio de previsdo em cada amostra de
treinamento. A partir das predicoes OOB de todas as arvores na floresta, é calculado

o erro quadrado médio, de acordo com a equacédo 1, em que Z: é o valor medido da

variavel e Zi""" & a média das predicdes OOB (BREIMAN, 2001).
MSEppp = mr2 =n -1 ZE[Z: — zi905})’ (1)

Ja na importancia de Gini, o coeficiente € a medida de quanto cada variavel
contribui para a homogeneidade de nds. A cada utilizagdo de uma variavel para
divisdo de um né, os coeficientes de novos nds sao calculados e comparados com o
né original (BREIMAN, 2001). O coeficiente € definido pela equacéo 2, sendo

p=pr: --B. é a propor¢cdo das amostras da classe P. para o né m.

c
Icem =1~ 2 pim®) (2)
i=1

A literatura apresenta trabalhos que demonstram o potencial do algoritmo
random forest para predigdo e para avaliagdo da importancia das variaveis. Luo e
colaboradores (2020) destacam o uso do algoritmo random forest na predicacao de
pacientes com alto custo com doencga pulmonar obstrutiva crénica. Com uma area
sob a curva ROC de 0.792, os autores exploraram diferentes conjuntos de variaveis
para avaliar o desempenho do modelo e, assim, por meio do coeficiente de gini,
identificar aquelas que mais contribuem para a predicdo. Foram utilizadas 54
variaveis agrupadas em quatro categorias: demograficas, informagbes de doengas,
informacdes de hospitalizagdes e informagdes sobre medicamentos.

O random forest também foi empregado no modelo preditivo proposto por
Mohnen e colaboradores (2020). Com o enriquecimento do conjunto de dados
administrativos utilizando informacgbes sobre habitacdo, os autores avaliaram se as
condi¢cbes de moradia tinham impacto no custo médico de pacientes holandeses.
Com uma amostra de 207.614 pacientes o modelo foi construido com a utilizagéo de

dados administrativos, dados de medicamentos, sociodemograficos e dados de um
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questionario sobre condigcdes de habitabilidade, com os seguintes subitens: habitacdo,
espaco publico, instalagbes publicas, composi¢cao dos habitantes (etnia, idade, tamanho
da familia, estabilidade) e segurancga publica.

Foram construidos modelos utilizando a populacado geral e a populagao crénica
para avaliacdo da contribuicdo das variaveis, que foram incluidas e excluidas para
avaliagcao do desempenho preditivo. Os autores revelaram que a qualidade do bairro
era mais importante do que sua localizagao, sendo tao importante quanto a idade,
quando incluidas as variaveis sociodemograficas e de vizinhanga. Entretanto, quando
incluidas as variaveis de custos anteriores e medicamentos, a importancia da qualidade
do bairro diminuiu, enquanto a da idade aumentou, demonstrando que as variaveis sobre
habitabilidade contribuiram apenas quando adicionadas as variaveis sociodemograficas.
Neste trabalho, os autores destacaram a relevancia do algoritmo random forest para
avaliagao da contribuicao das variaveis (MOHNEN et al., 2020).

No trabalho desenvolvido na Coréia do Sul por Kim e Park (2019), foram
incorporados aos dados administrativos trés categorias de dados de check-up médico:
exames laboratoriais, histérico médico e dados de comportamento autorreferidos
para construir modelos de predicdo de pacientes com alto custo utilizando o random
forest, regresséao logistica e redes neurais. A amostra compreendia pacientes entre
49 e 89 anos, considerando a elegibilidade ao check-up médico. A métrica utilizada
para avaliagcdo do modelo foi a area sob a curva ROC que, a cada incorporagao de
categorias de dados, teve seus resultados melhorados e mais préximos de um.

A escolha do algoritmo random forest se deu pela sua performance, facil
parametrizacdo e pela possibilidade de avaliar as varidveis importantes para a
classificagdo. Os autores demonstraram que a codificagdo da doenga nas guias de
procedimentos é um forte preditor. Entretanto, pela possibilidade de erros na
inclusdo desta informagado, seja pela classificagdo incorreta, seja porque quem
insere a informagdo € alguém responsavel somente pela cobranga daquele
procedimento, foi possivel evidenciar a importancia de outros dados na construcao
de modelos preditivos (KIM; PARK, 2019).

O algoritmo random forest se destaca na literatura devido a sua flexibilidade e
precisdo de previsao. Pode lidar com inUmeras variaveis e de varios tipos, com a
colinearidade e com a assimetria dos dados, conforme evidenciado em um estudo
comparativo que utilizou 21 algoritmos para predizer o custo de pacientes com
disturbios mentais (SHRESTHA et al., 2018).
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4 ENCAMINHAMENTOS METODOLOGICOS

Nesta secdo sdo apresentados os encaminhamentos metodoldgicos que
embasaram esta pesquisa. Em primeiro lugar, serdo apresentadas a natureza, a

populagao e o cenario, seguidos pelas etapas da pesquisa.

4.1 NATUREZA DA PESQUISA

Com o objetivo desenvolver um modelo de identificacdo de pacientes de alto
custo por meio de estratégias de inteligéncia artificial, trata-se de uma pesquisa
quantitativa, retrospectiva e de carater descritivo. Quantitativa por realizar analises
de dados sem interferéncia do pesquisador, retrospectiva, pois busca explorar fatos
que ja ocorreram e, descritiva, uma vez que busca explorar a relagao entre os
atributos objetos do estudo (DYNIEWICZ, 2014).

4.2 POPULACAO DA PESQUISA

A populacdo da pesquisa é composta por 586 pacientes titulares de um plano
de saude coletivo empresarial que responderam um questionario de autoavaliagéo
de saude.

4.3 CENARIO DA PESQUISA

O cenario desta pesquisa € uma empresa contratante de um plano de saude

coletivo empresarial.

4.4 ETAPAS DA PESQUISA

Esta pesquisa foi realizada em quatro etapas, descritas no decorrer desta

secao conforme a Figura 6.
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Figura 6 - Etapas da pesquisa
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Fonte: A autora (2022).

A etapa 1 compreendeu a analise de ambas as bases de dados, com o
objetivo de preparar uma unica base, por meio da sele¢ao de atributos de interesse
para servirem de entrada para o algoritmo (ALZUBI; NAYYAR; KUMAR, 2018).
As bases utilizadas para a construcdo deste modelo preditivo foram as bases de
dados administrativos da operadora de plano de saude contratada pela empresa, do
periodo de janeiro de 2019 a margo de 2021 e os dados de questionario de saude,
aplicado em outubro de 2020, por meio de um link enviado aos pacientes por e-mail,
e que ficou disponivel para resposta por 15 dias.

Foram excluidos os registros incompletos no questionario e daqueles pacientes
com histérico de neoplasias, por ndo ser o objetivo desta pesquisa identificar
pacientes com cancer e com alto custo, uma vez que ha diferengas no padrao de custo
destes pacientes, com picos de custos ocorrendo particularmente apds o diagndstico
e nos ultimos anos de vida (DE OLIVEIRA et al., 2017).

Os dados administrativos de demandas por procedimentos médicos
compreendiam: identificagédo (ID), data de adesdo ao plano de saude, data de
nascimento, sexo, estado civil, idade, data do atendimento, competéncia (més de
pagamento da conta médica), internagcéo, data de internagéo, data de alta, codigo da
classificagéo internacional de doengas, cddigo da tabela unificada da saude suplementar,
qgue padroniza nomenclaturas e cédigos de procedimentos médicos (ANS, 2021b),
evento (descritivo do procedimento realizado), tipo de servigo (qual categoria o
procedimento é classificado: consulta, consulta em pronto-socorro, exames, terapias

e internagdes) e valor pago pelo procedimento em reais.
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Com estes dados, foram criadas variaveis de quantidade de procedimentos
realizados, conforme trabalhos propostos Bertsimas et al. (2008), Duncan, Loginov e
Ludkovski (2016) e colaboradores, distribuidas nas seguintes categorias, ja pré-
definidas na base de dados pela prépria operadora de plano de saude: consultas,
composta por todas as consultas descritas como eletivas, com clinico ou especialista,
consultas em pronto-socorro, que compreendem todas as consultas realizadas em
regime de urgéncia e/ou emergéncia, exames, internagdes, realizadas em regime de
hospital ou dia ou ndo, e terapias, em que se enquadram procedimentos como
fisioterapia, psicoterapia ou terapia ocupacional. Um exemplo de como foi realizado

este quantitativo, encontra-se no Quadro 3.

Quadro 3 - Exemplo da apuragéo da quantidade de procedimentos

Codigo_evento Evento Categoria Quantidade
1.01.01039 Consulta em pronto socorro Consulta em pronto 1
SOCOrro
4.03.02040 Glicose - pesquisa e/ou dosagem Exames 1

Hemoglobina glicada (fragcdo A1C) -

4.03.02733 pesquisa efou dosagem Exames 1

2.01.03492 Patologla osteomioarticular em dois Terapia 1
Ou mais membros

5.00.00470 Sessap c,ie psicoterapia individual Terapia 1
por psicologo

1.01.02019 Visita hospitalar paciente internado Internacéo 1

Fonte: A autora (2022).

O custo total de todas as demandas por procedimentos de saude destes
pacientes foi apurado para poder realizar a classificagcdo daqueles com alto custo e
baixo custo. Foram classificados como alto custo aqueles pacientes que compreendiam
50% do custo total.

Devido a pandemia da covid-19 e, por consequéncia, a diminuicdo na demanda
por procedimentos médicos eletivos, foram criadas variaveis a fim de avaliar se
houve impacto da pandemia nas demandas por procedimentos destes pacientes
considerados alto custo, com variaveis dicotdbmicas relacionadas aos custos terem

incorridos antes de 2020, apds 2020 ou em ambos os periodos.
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As variaveis selecionadas a partir da base de dados administrativos

encontram-se no Quadro 4.

Quadro 4 - Variaveis da base de dados administrativos

quantidade de consultas eletivas total de consultas realizadas no periodo

. total de consultas em pronto-socorro realizadas
quantidade de consultas em pronto-socorro

no periodo
quantidade de exames total de exames realizados no periodo
quantidade de internagbes total de internagdes realizadas no periodo
quantidade de terapias total de terapias realizadas no periodo

custo total de 2019-2021 para classificagdo em

classificagao de custo .
alto e baixo custo

custos até 2020 se o paciente teve custos até 2020
custos apos 2020 se o paciente teve custo apds 2020
custos ambos os periodos se o paciente teve custo em ambos os periodos

Fonte: A autora (2022).

Os dados autorreferidos que caracterizam a percepcao dos pacientes sobre
sua saude foram obtidos por meio de questionario que foi respondido por meio de
um link. O questionario tinha como objetivo realizar um mapeamento de saude dos
pacientes para o planejamento e execucdo de acdes de promocdo a saude na
empresa. O questionario encontra-se no Anexo B. Esta base de dados continha a
mesma identificagdo (ID) da base de dados administrativo, o que facilitou a criacéo
da base de dados final com todas as variaveis de interesse.

Apds avaliagado das questdes e respostas oriundas do questionario, foram
elencadas aquelas com potencial relagdo com o desfecho alto custo (ALZUBI;
NAYYAR; KUMAR, 2018; WAMMES et al.,, 2018; SMITH et al., 2019) e aquelas
relacionadas a prontidao para mudanca, para buscar entender o desafio dos pacientes
perante suas condigdes, fator importante para inclusao, gestdo e éxito de pacientes
em programas de saude (ZULMAN et al., 2015; SMITH et al., 2019). Assim, foram

criadas as variaveis apresentadas no Quadro 5.
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continua

Nome

Resultado

Observagoes

Idade no momento da resposta

Idade Idade em anos a0 questionario
Sexo Masculino e feminino
IMC Categorizagdo segundo OMS Peso em kg sobre a altura ao

quadrado

Qualidade de Vida

Muito satisfeito, satisfeito,
neutro, insatisfeito, muito
insatisfeito

Avaliar a satisfagdo com a
qualidade de vida

Avaliar a realizagao de

Consultas Sim ou nao .
consultas regulares/anuais
Vacinas Sim, n&o ou nao sei Avaliar a realizagado de vacinas
. . ~ Avaliar o uso diario de
Medicamento Sim ou nao .
medicamento
Hipertensao Arterial Sim ou nao Identificar pacientes hipertensos
Hipertensao Arterial . < Identificar pacientes hipertensos
. Sim ou nao . .
Medicamentos em terapia medicamentosa
Diabetes Melitus Sim ou ndo Identificar pacientes diabéticos

Diabetes Melitus Medicamentos

e Sim, comprimidos;
e sim, insulina;

Identificar pacientes diabéticos
em terapia medicamentosa

e néo.
. . . < Identificar pacientes com
Hipercolesteremia Sim ou nao
colesterol alto
. . Identificar pacientes com
Hipercolesteremia . < .
Sim ou ndo colesterol alto em terapia

Medicamentos

medicamentos

Estado de saude mental

Otimo, bom, regular e ruim

Avaliar a autopercepcéo da
saude mental

Identificar pacientes em

Acompanhamento psicologico | Sim ou néo L
acompanhamento psicologico
L . = Identificar pacientes em
Acompanhamento psiquiatrico | Sim ou néo R
acompanhamento psiquiatrico
Uso de medicamento . ~ Identificar pacientes em uso de
Sim ou nao

controlado

medicagao controlada

Horas de Sono

e 4 horas ou menos
e 4 a6 horas
e 7 horas ou mais

Avaliar quantidade de sono diario

Tabagismo Sim ou nao Identificar pacientes tabagistas

. . ~ Identificar pacientes em uso
Elitismo Sim ou ndo .

frequente de alcool

o - . ~ Identificar paciente ativos
Atividade fisica Sim ou nao fisicamente
Condicao de saude e atividade . ~ Idgntlflcaf a_queles pam.entes

Sim ou néo cuja condic&do de saude impedem

fisica

a realizacdo de exercicio
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concluséo

Nome

Resultado

Observagoes

Motivagdo par mudar habitos
(atividade fisica)

Nao se aplica

Nao penso nisso

Penso um pouco em mudar
Penso muito em mudar
Estou tomando atitudes para
mudar

Avaliar a prontidao para
mudanga de habitos
relacionados a atividade fisica

Quantidade de refei¢des

De 3 a 6 refeigOes diarias

Identificar a quantidade de
refeigcoes feitas diariamente

triglicerideos alto, acidente
vascular cerebral)

e N&o se aplica

[ ]
Motivagdo para mudar habitos | e ﬁ%ggm S:)Sjgo em mudar Avaligr_a prontidajo para mudanga
(refeicao) e Penso muito em mudar de habitos relacionados a

. alimentagao
e Estou tomando atitudes para
mudar
Dor forte Sim ou ndo Id?n’Fificar pacientes com dor
cronica
Historico pessoal de doencgas
(epilepsia, obesidade,
problemas de vis&o, alergias de
pele, doengas de tireoide,
doengas do estdbmago, rinite,
sinusite, asma, hepatite B,
hepatite C ou HIV, dor de Si ~ Identificar pacientes com
A X im ou ndo e
cabega, insbnia, ansiedade, histérico de doencgas
infarto, insuficiéncia cardiaca
crOnica, depressao, anemia,
doenca renal, artrose, doencga
pulmonar obstrutiva cronica,
transtorno bipolar, transplantes
de 6rgaos)
Historico familiar de doengas
(diabetes, colesterol e/ou Si " Identificar pacientes com
im e ndo

historico familiar de doencgas

Fonte: A autora (2022).

A idade considerada para a inclusdao no modelo preditivo foi a idade no

momento da resposta ao questionario. Com os dados de peso e altura foram calculados

os indices de massa corpérea e, em seguida, classificados conforme recomendagao

da Organizagcao Mundial da Saude para o diagndstico do estado nutricional (OMS,
2000): magreza (IMC < 18,5), adequado (IMC entre 18,5 e 24,9), sobrepeso
(IMC entre 25,0 e 29,9), obesidade grau | (IMC entre 30,0 e 34,9), obesidade grau Il
(IMC entre 35,0 e 39,0) e obesidade grau Ill (IMC > 40,0).

As variaveis sobre histérico pessoal de doengas foram criadas a partir de uma

pergunta fechada, em que o respondente deveria assinalar quais doencgas apresenta



41

ou apresentou. Com as respostas, foram criadas variaveis para cada doenca
passivel de resposta no questionario.

Apds a preparagao do conjunto de dados, a etapa 2 foi seguida para a
aplicagdo do algoritmo Random Forest, no WEKA, Waikato Environment for
Knowledge Analysis (HALL et al., 2009). Foram definidos os parametros relacionados
ao numero de arvores (numlinterations) e o numero de atributos (numFeatures).
O valor definido para o numero de arvores foi 18 e para o numero de variaveis foi 15.
Estes valores foram encontrados apds diversas simulagdes, seguindo o descrito por
Marsland (2015), bastando aumentar o numero de arvores até que o valor do erro
pare de aumentar. Para auxiliar na interpretacédo dos resultados, foram selecionadas
para que as importancias dos atributos também saissem como resultado, no campo
computeAttributeIMportance. A tela de configuragdo do algoritmo encontra-se na
Figura 7.

Figura 7 - Configuragdo dos parametros do algoritmo Random Forest

[+] weka.gui.GenericObjectEditor x
weka classifiers frees. RandomForest
About
Class for constructing a forest of random trees. | More
[ Capabilities
bagSizePercent 100
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doNotCheckCapabilities \False T]
maxDepth 0
numDecimalPlaces 2
numExecutionSlots 1
numFeatures 15
numiterations 18
outputOutOfBagComplexityStatistics \_True jj
printClassifiers \_Falss jj
seed 1
storeQutOfBagPredictions \False 7']
i Open.. J L Save... 1 OK J L Cancel |

Fonte: A autora, adaptado do Weka® (2022).
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Devido ao tamanho da amostra, foi utilizado o método de validagdo cruzada
em 10 particbes para a etapa de treinamento e teste (DOUPE; FAGHMOUS;
BASU, 2019).

Na etapa 3, composta pela analise dos dados pds-processados, foram avaliados
os resultados considerando as métricas para algoritmos de classificagdo proposta
por Sokolova e Lapalme (2009): acuracia, sensibilidade, especificidade e area sob a
curva ROC. Também foi realizada uma analise da importancia das variaveis por
meio da importancia de gini (BREIMAN, 2001; NEMBRINI; KONIG; WRIGHT, 2018).

Apds a estruturagcado dos resultados, em que foram trazidas as métricas e
elencadas as variaveis por grau de importancia, foram encaminhados para especialistas
um questionario de avaliagdo, com o objetivo de medir 0 seu grau de concordancia em
relagao a importancia das variaveis para a construcdo do modelo e a contribuicao de
um modelo com resultados auditaveis para a gestao de saude.

Como critérios de inclusao do especialista participante da pesquisa, o profissional
deveria possuir no minimo dois anos de experiéncia em gestdo de saude. Para garantir
um olhar multidisciplinar a selegdo envolveu a busca por médicos, enfermeiros e
gestores. Nao foram selecionados profissionais que atuam na instituicdo onde os dados
foram coletados. A recomendacéo de especialistas sofre variagdes na literatura e,
para esta pesquisa, foi seguida a recomendacgédo proposta por Lynn (1986), que
define um numero minimo de cinco e maximo de dez.

A busca dos especialistas foi realizada por meio de amostragem nao
probabilistica, denominada bola de neve. Esse método & aplicado quando o acesso a
especialistas com caracteristicas especificas € considerado restrito. No método bola
de neve, 0s especialistas com caracteristicas desejaveis para o estudo recrutam
futuros especialistas entre sua rede de contatos (NADERIFAR; GOLI; GHALJAIE,
2017; SEDGWICK, 2013). Mediante contato com um gestor de saude, foi feita uma
explicacdo sobre os objetivos da pesquisa e solicitada a indicagao dos demais
profissionais para participar e seus respectivos enderecos eletronicos.

Considerando o cenario pandémico, a comunicacao e envio da avaliagdo foram
feitos eletronicamente, com informagdes sobre o objetivo da pesquisa, o papel do
especialista nesta etapa, o tempo estimado para o preenchimento do formulario, o link
de acesso, o prazo para preenchimento do formulario e o Termo de Consentimento
Livre e Esclarecido (TCLE), cujo documento encontra-se no Apéndice A. O questionario

ficou habilitado para respostas por 10 dias, até que foi encerrado pela pesquisadora.
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O questionario foi construido em ferramenta Google Forms, para facilitar o
envio aos especialistas por meio eletrénico e foi composto por 11 sec¢des, disponivel no
Apéndice B. A Secgéo 1 trazia o contexto da pesquisa, agradecimentos aos respondentes
e o tempo estimado de resposta. Na segéo 2 foi disponibilizado o TCLE para que, na
secdo 3, o especialista concordasse ou ndo em participar da pesquisa e, na se¢ao 4,
seu e-mail era solicitado, para envio do TCLE, em caso de concordancia ou nao.
Na condicdo de aceite, o questionario seguia para as seg¢bes 5, 6 e 7, com
guestionamentos sobre a atuagdo em gestdo em saude, o tempo de atuagado (se
inferior a 2 anos, o questionario era encerrado) e formagao académica.

Na secao 8 foi disponibilizada um resumo dos objetivos da pesquisa, método
e resultados, para que o especialista pudesse entender o contexto e principais
descobertas da pesquisa. Na se¢do 9, que envolveu a avaliagdo do grau de importancia
das variaveis para a construcdo do modelo e sua correlagdo com o desfecho alto
custo, foram disponibilizadas as variaveis de acordo com o grau de importancia de
gini e solicitado que os especialistas assinalassem cada afirmativa de acordo com a
sua concordancia para a alternativa exposta. O estabelecimento da concordancia de
cada questao utilizou a proposta da escala de Likert (LIKERT, 1932), com variagao
de 1 a 5, sendo: concordo totalmente, concordo, indiferente, discordo e discordo
totalmente. Em caso discordancia, estava disponivel um campo para justificativa.

Os resultados foram exportados para planilha e utilizados para calcular o
Coeficiente de Validade de Conteudo (CVC), um método de analise muito utilizado
na area da saude que possui como principal finalidade medir a propor¢dao ou a
porcentagem de especialistas que estdo em concordancia sobre os aspectos
relacionados ao estudo analisado (VIEIRA et al., 2020). O calculo do CVC foi
realizado com base no proposto por Hernandez Nieto (2002), transcrito no trabalho

de Filgueiras e colaboradores (2015), e sua equagao encontra-se na Figura 8.
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Figura 8 - Calculo do coeficiente de validade de conteudo
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Fonte: Filgueiras et al. (2015).

No que se refere a taxa de concordancia aceitavel, autores destacam que devem
ser considerados o numero de participantes, e recomenda um CVC igual ou superior
a 0,78 para seis ou mais deles (ALEXANDRE; COLUCI, 2011; VIEIRA et al., 2020) o
qual foi adotado para esta pesquisa.

Por fim, a etapa 4 compreendeu a discusséo dos resultados encontrados com

a literatura.

4.5 ASPECTOS ETICOS

Os dados utilizados neste estudo ja haviam sido coletados e analisados para
outros fins que nao o desta pesquisa sendo, portanto, oriundos de bases de dados
secundarios. Para a utilizagdo dos dados e para garantir a participagdo dos
especialistas, o projeto de pesquisa foi submetido ao Comité de Etica em Pesquisa
da Pontificia Universidade Catdlica do Parana sob o e aprovado sob o parecer
numero 4.756.053 (Anexo A).



45

5 RESULTADOS

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos, trazendo as
decorréncias do modelo preditivo e da avaliagdo dos especialistas.

Como resultado do pré-processamento foi obtido um unico conjunto de dados
com dados administrativos e autorreferidos dos pacientes, que totalizaram 63
variaveis, descritas previamente nos encaminhamentos metodolégicos. Por se tratar
de bases de dados anonimizadas, os pacientes estavam identificados por um
identificador (ID), que permitiu criar a vinculagcado entre as bases de dados em uma
unica planilha.

A populacao deste estudo foi composta por 586 pacientes. O questionario de
saude foi aplicado por meio de um link e alguns pacientes iniciaram e ndo concluiram,
registrando apenas os dados demograficos, e outros preencheram e salvaram mais
de uma vez. Por este motivo, foram feitas as exclusbes daqueles registros sem
respostas e daqueles duplicados, reduzindo o numero de pacientes daquela amostra
inicial recebida (n: 30). Também foram excluidos aqueles pacientes com histérico de
cancer (n: 3), chegando a uma amostra de 553 pacientes.

Em relagdo aos dados demograficos, 74,5% s&o do sexo feminino (n: 412) e
25,5% do sexo masculino (n: 141), com idade média de 39 anos. O paciente mais
novo tem 17 anos e o mais velho 69 anos. Por haver obrigatoriedade no preenchimento
de todos os campos do questionario, nao foram identificados valores faltantes.

Ao realizar a categorizagao do indice de massa corporea, ficou evidenciado o
estado nutricional desta populagdo, com mais de 50% com sobrepeso ou algum

nivel de obesidade, conforme Tabela 1.

Tabela 1 — Frequéncia relativa de pacientes segundo estado

nutricional
IMC categorizado Percentual de pacientes
adequado 31
magreza 1
sobrepeso 40
obesidade_| 20
obesidade_lI 5
obesidade_llI 3

Fonte: A autora (2022).
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Dos 46 pacientes classificados como alto custo, apenas 7 estao com o IMC
considerado adequado, 21 estdo com sobrepeso, 13 tém obesidade grau I, 4 tém
obesidade grau Il e 1 tem obesidade grau lll.

Com relagéo as doencgas cronicas nao transmissiveis, a prevaléncia foi: 18%
de hipertensos e 5,4% de diabéticos. Com relagao as outras doencgas autorreferidas,
destacaram-se os transtornos mentais, com uma prevaléncia de 16,3% para
ansiedade e 3,6% para depressao.

O custo total do atendimento médico destes pacientes foi de R$ 5.727.735,32
ao longo do periodo. Para a classificagdo dos pacientes com alto custo, foram
considerados aqueles que correspondem a 50% do custo total. Estes pacientes
representam 8,3% do total (n: 46).

A estatistica descritiva dos valores gastos pelos dos pacientes classificados
como alto custo encontra-se na Tabela 2. O paciente com o maior custo teve um custo
assistencial no periodo de R$ 257.599,93 e a média de custo destes pacientes é de
R$ 62.257,34.

Tabela 2 - Estatistica descritiva dos valores gastos por
pacientes de alto custo

Estatistica Descritiva Valores (R$)
Média 62.257,34
Erro Padrao 5.203,65
Mediana 52.617,81
Desvio padrao 35.292,86
Minimo 48.166,69
Maximo 257.599,93
Soma 2.863.837,66

Fonte: A autora (2022).

51 MODELO PREDITIVO PARA IDENTIFICACAO DE PACIENTES DE ALTO
CUSTO

Apods a inclusdo do conjunto de dados no software WEKA e selecionado o
algoritmo random forest, foram obtidos os seguintes resultados, conforme tela de
resultados apresentada na Figura 9. Os resultados de acuracia, sensibilidade e

especificidade encontram-se na sequéncia, na Tabela 3.



Figura 9 - Tela da aplicagéo do algoritmo Random Forest no Weka
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Fonte: A autora, adaptado do Weka® (2022).

Tabela 3 - Resultados obtidos de acuracia, sensibilidade e especificidade

utilizando o algoritmo random forest

Modelo ‘ Acuracia Sensibilidade | Especificidade

Random Forest 95,5% 95,1% 95,5%

Fonte: A autora (2022).

A matriz confusao obtida para o modelo encontra-se na Tabela 4:

Tabela 4 - Matriz confusdo para o algoritmo
random forest
VP FP

VN 26 20
FN 5 502

Fonte: A autora (2022).
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A AUC obtida para o modelo foi de 0,93, conforme demonstrado na Figura 10.

Figura 10 - AUC — Area sob a curva ROC
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Fonte: A autora, adaptado do Weka® (2022).

No Quadro 6 encontram-se as listadas das variaveis avaliadas pelo grau de

importancia pelo método de importadncia de Gini, cujo resultado € a medida de

quanto cada variavel contribui para a homogeneidade dos nés.

Quadro 6 — Grau de Importancia das Variaveis

continua
Importancia de Gini Variaveis
1.00 pessoal_transtorno_bipolar
0.8 medicamento
0.73 refeicoes_realizadas_diariamente
0.66 sente_dor_forte
0.64 vacinas_atualizadas
0.61 sexo
0.59 uso_bebida alcoolica
0.59 pessoal_ansiedade
0.56 pessoal_depressao
0.55 condicao_fisica_impede_realizar_exercicio
0.55 fez_acompanhamento_com_psicologo
0.52 estado_de saude mental
0.52 tabagista
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Quadro 6 - Importancia de Gini

concluséo
Importancia de Gini Variaveis
0.52 idade
0.48 familiar_diabetes
0.44 IMC_cat
0.43 familiar_colesterol_e_ou_triglicerideos_alto
0.43 motivacao_mudar_habito_atividade_fisica
0.39 quantas_horas_costuma_dormir_por_noite
0.38 procedimentos_terapia
0.38 faz_uso_de_medicamento_controlado
0.37 qualidade_de_vida
0.36 hipercolesterolemia
0.35 pessoal_obesidade
0.35 procedimentos_exames
0.34 hipertensao
0.32 consultas_regulares
0.31 pessoal_intestino
0.31 realiza_atividade_fisica
0.30 procedimentos_internacao
0.28 procedimentos_c
0.28 pessoal_alergia_pele
0.28 procedimentos_cps
0.27 motivacao_mudar_habito_alimentacao
0.16 diabetes
0.15 pessoal_insonia
0.14 custos_apos_2020
0.14 pessoal_rim
0.13 custos_ate_2020
0.13 pessoal_tireoide

Fonte: A autora (2022).

5.2 AVALIAGCAO DOS ESPECIALISTAS

As questdes presentes no questionario foram respondidas por especialistas em
gestao de saude. Ao todo, participaram 6 especialistas, sendo 5 médicos e 1 enfermeiro.
Todos atuavam com gestdo em saude ha mais de dois anos, sendo 3 dos
especialistas com 10 anos ou mais de atuacdo, 2 com 3 a 4 anos de atuacéo e 1

com 5 a 10 anos de atuacgao.

As respostas dos especialistas foram analisadas com o objetivo de avaliar se
o grau de importancia das variaveis incorridas pelo algoritmo esta relacionado com o
desfecho alto custo. Também foi questionado sobre qual seria a melhor opgéo para
apoio a decisdo em gestdo de saude, um algoritmo interpretavel com performance

inferior, ou um algoritmo com performance superior, porém nao interpretavel.
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Na Tabela 5 encontram-se as variaveis avaliadas, o numero de respostas
obtidas e o respectivo resultado do CVC. Das dez variaveis avaliadas, duas
apresentaram CVC acima de 0,90 (dores fortes e uso de bebida alcdolica), seis
ficaram entre 0,78 e 0,89 (uso continuo de medicamentos, quantidade de refei¢cdes
realizadas diariamente, historico de vacinas, histérico pessoal de ansiedade e histérico
pessoal de depressao), e duas resultaram em CVC inferior a 0,78 (transtorno bipolar
e acompanhamento com psicologo). Em média, o questionario apresentou um CVC
de 0,81.

Tabela 5 - Variaveis avaliadas, respostas obtidas e CVC

Sl Numero de
Variaveis respostas cvcC

Transtorno bipolar 6 0,73
Uso continuo de medicamentos 6 0,80
Quantidade de refeicdes realizadas diariamente 6 0,80
Dores fortes 6 0,93
Historico de vacinas 6 0,80
Uso de bebida alcdolica 6 0,90
Historico pessoal de ansiedade 6 0,80
Historico pessoal de depressao 6 0,87
Condicao fisica impedir de realizar exercicios fisicos 6 0,87
Fazer acompanhamento com psicologo 6 0,60

Média Final do CVC 0,81

Fonte: A autora (2022).

O grau de concordéancia com as variaveis fazer acompanhamento com psicélogo
e ter transtorno bipolar foram analisadas separadamente, por apresentarem um CVC
abaixo do grau de aceitagdo de 0,78, como preconizado pela literatura
(ALEXANDRE; COLUCI, 2011; VIEIRA et al.,, 2020). Em relagdo a variavel
transtorno bipolar, 5 especialistas concordaram com a associagao desta variavel
com o desfecho alto custo e um especialista discordou. Uma vez que foram
disponibilizados campos para justificativa quanto a discordancia, a seguir encontra-

se o comentario do especialista um, relacionado a sua discordancia:

Penso que pelo diagnéstico ndo seria um custo com plano de saude.
Me faz pensar que a condicdo mental do individuo adoecido que
procura muitos servigos de saude, tem um comportamento particular,
muitos procedimentos e exames poderiam o levar a ter um diagnoéstico
de TAB pelo excesso de médicos. Por ser uma populagdo pequena,
nao associaria [diz o especialista 1, que discordoul].
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Em relacédo a variavel fazer acompanhamento psicolégico, dois especialistas
concordaram, dois consideraram indiferente e dois discordaram. Em relacdo as

justificativas, destacam-se:

Penso ser parte de um tratamento mais complexo como um todo. E
para lidar com tudo isso, ha o encaminhamento ao psicélogo para
lidar com a situagao [diz o especialista 1, que discordoul].

Entendo que fazer acompanhamento psicolégico regular ajudaria na
redugéo do alto custo [diz o especialista 5, que discordou].

Apesar do CVC de 0,80 para a variavel quantidade de refeigcdes realizadas
diariamente, obtido por meio de 3 resultados de concordéancia, 2 de concordancia

total e 1 de discordancia, dois especialistas comentaram:

Isoladamente, ndo veria muita associagdo sem mais dados da saude
do individuo (diagndsticos) [diz o especialista 1, que discordou].

Depende se a refeicdo for fracionada, composi¢do e outros dados
para que a associagdo com desfecho de alto custo possa ser
analisada melhor [diz o especialista 6, que concordoul].

Outra associagao que obteve comentario de um especialista foi a relacionada
ao uso continuo de medicamentos. Com CVC de 0,80, o unico especialista que
discordou, destacou:

A quantidade, indicando uma polifarmécia, sim. Mas ndo o uso de
medicagéo continua isoladamente [diz o especialista 1].

A aplicagdo do questionario aos especialistas permitiu a avaliagao das variaveis
mais importantes para a construcdo do modelo preditivo, de acordo com a importancia
de gini. Ainda que ndo tenham sido avaliadas as associagdes entre elas, os resultados
permitiram o enriquecimento das analises dos resultados e, ainda, podem aperfeicoar

uma proposta de questionario futura.
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Quando questionados sobre o que é mais desejavel como elemento de apoio
a decisdo em gestdo de saude: uma melhor performance do algoritmo, indicando
com maior precisdo quem serdo os pacientes com risco de se tornarem alto custo,
sem explicagao de como chegou ao seu resultado, ou uma performance ligeiramente
inferior, em que é possivel identificar quais variaveis estdo mais fortemente associadas
a este desfecho, todos os especialistas responderam preferir uma performance
ligeiramente inferior, com a identificacdo das variaveis, optando, portando, por aqueles
algoritmos interpretaveis para a gestao de saude.

Diante dos resultados obtidos, cumpriu-se, entdo, os objetivos desta pesquisa,
de identificar e propor um modelo de identificacdo de pacientes de alto custo com
dados administrativos e de questionario de saude, demonstrado na Figura 11, além

de avaliar a importancia das variaveis para a constru¢gao do modelo.

Figura 11 - Modelo de identificagao de pacientes de alto custo
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Performance reinamento parametros
Coleta de dados Selegao das variaveis ARG ds-BsEalHA:
administrativo e de e construgdo de uma gRandom Forest ’

questionario de saude unica base de dados

Fonte: A autora (2022).

Para classificar pacientes de alto custo, deve-se, incialmente, realizar a etapa
de coleta dos dados e seu pré-processamento. Da base de dados administrativos
serdo extraidas as variaveis de quantitativo de procedimentos realizados por cada
paciente em cada categoria de custo (consultas eletivas, consultas em pronto-socorro,
internacdes, exames e terapias) e realizada a apuracédo do custo total. Da base de
dados do questionario de saude, sdo extraidas aquelas variaveis de histérico médico
pessoal e familiar, saude mental, sono, habitos e motivacdo para mudanca. Apos
esta selecdo, uma unica base de dados é criada com os dados de cada paciente.

Na sequéncia o algoritmo random forest é implementando com sua
parametrizagao, definindo o nimero de arvores € o numero de atributos. Selecionando
o parametro para que o resultado apresente a importancia das variaveis, sera

possivel identificar aquelas mais importantes para o resultado e, a partir destas
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informacdes, estruturar agcdes para eleger, monitorar e incluir pacientes em programas
de saude, para atuacéao de forma preventiva e curativa. A avaliacdo da performance
do algoritmo deve ser acompanhada a fim de garantir que as classificagdes estejam
realizadas adequadamente. Além da acuracia, a sensibilidade e a especificidade e

curva ROC sao métricas que devem ser avaliadas constantemente.
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6 DISCUSSAO

Neste capitulo serao discutidos com a literatura os principais resultados obtidos,

elencadas as limitagdes desta pesquisa e as perspectivas de trabalhos futuros.

6.1 DISCUSSAO COM TRABALHOS RELACIONADOS

O algoritmo escolhido para a construgao do modelo tem desempenho relatado
na literatura para problemas de classificacdo na area da saude, destacando-se como
um algoritmo de boa performance na presenga de inumeras variaveis e que permite
a avaliagao do poder preditivo destas variaveis (LUO et al., 2020; MOHNEN et al.,
2020; KIM; PARK, 2019), conforme os resultados obtidos também por esta pesquisa.
O modelo proposto com a utilizagdo de dados administrativos e autorreferidos
obteve resultados relevantes quando analisadas as métricas de performance de
algoritmos de classificacdo (SOKOLOVA; LAPALME, 2009) e, portanto, permitiu uma
abordagem valida, confiavel e implementavel para predicdo de pacientes de alto
custo, conforme sugerido na literatura (SIEKMAN; HILGER, 2018).

Os pacientes classificados como alto custo, considerados aqueles que
compreendem 50% do custo total, representaram 8,31% do total de pacientes,
condizente com o relatado na literatura, de que pacientes de alto custo compreendem
entre 1 e 20% do total de pacientes (WAMMES et al., 2017)

Os resultados obtidos nesta pesquisa permitiram a identificagdo de variaveis
nao relacionadas a custo para predicdo de pacientes de alto custo, como no estudo
estatistico realizado por Fleishman e Cohen (2010), em um estudo coorte, que destacou
que as informacgbes sobre as condigdes médicas dos pacientes melhoraram o poder
preditivo, além das variaveis ja estabelecidas como género e idade, como a
quantidade de doencgas crbénicas, a autopercepcdo do estado de salde e perda de
funcionalidade.

Quando analisados os resultados da importancia de Gini, foi possivel
constatar a importancia das variaveis autorreferidas. Quanto maior a importancia de
Gini, mais relevante é essa variavel para manter o poder preditivo do modelo com a
utilizagdo do Random Forest (BREIMAN, 2001). Destacaram-se neste resultado aquelas
variaveis relacionadas a saude mental, como transtorno bipolar, depresséo, ansiedade

e uso de alcool. A literatura traz estudos que demonstram os transtornos mentais
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como caracteristica dos pacientes de alto custo. Em estudo conduzido por Buck,
Teich e Miller (2003), que analisou pacientes em acompanhamento por transtornos
mentais e abuso de drogas do programa Medicaid, foi possivel concluir que apesar
de compreenderem apenas 11% do total de beneficiarios do programa, estes
respondiam por um terco daqueles pacientes com alto custo.

Em estudo transversal que utilizou dados administrativos e autorreferidos para
analisar os pacientes com alto custo no Canada (ROSELLA et al., 2014), foi possivel
perceber as caracteristicas individuais de pacientes com alto custo, incluindo aquelas
relacionadas a saude mental: estes pacientes tinham realizado atendimento
especializado com psicélogo ou psiquiatra no ultimo ano e tinham uma pior
autopercepgao em relagéo a sua saude mental, condizente com os resultados desta
pesquisa que evidenciou o acompanhamento com psicélogo como uma variavel
importante para a predicdo de pacientes com alto custo. Os diagndsticos
psiquiatricos e o uso de medicamentos psicotropicos foram relacionados a uma
maior chance de se tornar um paciente com alto custo em um estudo transversal
conduzido nos Estados Unidos (DOVE; DUNCAN; ROBB, 2003).

E necessario destacar que os transtornos mentais est&o presentes na populacéo
trabalhadora do Brasil, estando entre as 3 principais causas de afastamento do trabalho
(MREJENS; RACHE; NUNES, 2021). Em 2020 foram concedidas mais licencas pelo
Instituto Nacional do Seguro Social devido a transtornos mentais e comportamentais,
num incremento de 29,1% em relagéo a 2019 (MREJENS; RACHE; NUNES, 2021).
A despeito da concordancia entre os especialistas sobre a relacao destas variaveis
com pacientes de alto custo, é importante destacar que o momento da coleta dos
dados pode ter proporcionado uma importancia maior destas variaveis.

Contudo, apesar do momento pandémico e da diminuigdo da busca por
procedimentos médicos neste periodo (SILVA et al.,, 2020), ndo foi possivel
relacionar associar os pacientes de alto custo a incorréncia destes custos no periodo
pré ou pés-pandemia.

A relacao dos habitos alimentares com pacientes com alto custo também esta
amplamente discutida na literatura e condizente com os achados nesta pesquisa.
A dieta inadequada esta relacionada a doencas crbénicas que, por usa vez, estao
relacionadas aos pacientes com alto custo (BLUMENTHAL et al., 2016). Entretanto,
um maior detalhamento sobre os habitos alimentares pode ser necessario para maior

compreensao do impacto destas variaveis com o desfecho alto custo. Ainda, habitos
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alimentares podem estar associados a questdes sociais (ALBERGA et al., 2018)
que, nesta pesquisa, ndo foram consideradas, uma vez que a variavel compreendia
apenas o quantitativo de refeicbes realizadas diariamente, sem considera sua
qualidade, o que foi levantado em argumentacao dois dos especialistas. Da mesma
forma, o uso de bebida alcéolica esta associado a inumeras doencas cronicas
custosas aos sistemas de saude como cancer, hipertensao (ALBERGA et al., 2018).
Contudo, estudos demonstram que apéds o inicio do tratamento médico, o uso do
alcool é diminuido (ALBERGA et al., 2018; ROSELLA et al., 2014) e, por isso, se faz
necessario um melhor entendimento da relacdo uso de bebida alcéolica com
pacientes de alto custo.

O uso continuo de medicamentos esta associado aos pacientes com alto
custo. Em estudo transversal que avaliou o consumo de medicamentos e as
caracteristicas da populagado da Columbia Britanica, no Canada, constatou que os
pacientes com alto custo tinham uma maior chance de fazer uso continuo de
medicamentos. Uma pequena propor¢édo da populacdo € responsavel pela maior
parte dos gastos com medicamentos e estes padrbes de gastos persistem com o
tempo (WEYMANN et al., 2017). Contudo, € importante considerar o comentario feito
pelo especialista 1, em relagdo ao paciente ser, ou ndo, polifarmacia.

De acordo com a Organizacdo Mundial da Saude, polifarmacia € o uso
concomitante de quatro ou mais medicamentos, com ou sem prescricdo médica, por um
paciente (OMS, 2021). O uso de medicamento continuo pode caracterizar o tratamento
de doencas de baixa complexidade, que ndo necessariamente irdo incorrer em alto
custo e uma questdo mais detalhada no questionario de saude pode elucidar
esta questéo.

Poucos estudos trazem o impacto da dor crénica nos custos com saude e
como ela afeta a utilizacdo dos servigos de saude. Numa avaliacdo de dados
administrativos para estimar o custo incremental da dor crénica em uma populagao
de jovens adultos na provincia de Ontario, foi possivel determinar que os custos
incrementais foram mais altos para aqueles pacientes com dor intensa e naqueles
com maior limitacdo de atividades. Os custos per capita de pacientes com dores
cronicas foi 50% maior, quando comparados aos pacientes sem dores (HOGAN
et al.,, 2016). As dores crbnicas estdo associadas ndao somente a maiores custos

com atendimento médico, mas também aos custos indiretos relacionados a menor
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produtividade, menos horas trabalhadas e salarios perdidos por trabalhadores
(GASKIN; RICHARD, 2011).

Um estudo realizado na Bahia destacou a forte relagao das dores cronicas
com a incapacidade laboral, com 70% dos participantes do estudo em afastamento
previdenciario ou sem atividade remunerada (CASTRO et al., 2011). Considerando o
cenario e populacao desta pesquisa, a importancia da variavel sentir dores fortes
ganha relevancia, uma vez que afeta ndo somente os custos com saude, mas
também a capacidade laboral dos colaboradores e a produtividade da empresa.

As variaveis provenientes dos dados autorreferidos tiveram maior importancia
para os resultados deste modelo. A partir destes resultados, melhorias na construcao
do questionario podem ser propostas, a fim de obter maiores informacdes referente ao
consumo de medicamento, de bebida alcdolica e qualidade das refeicbes, por
exemplo. A pergunta de multipla escolha sobre doencas, que levaram a criagcédo das
variaveis relacionadas a historico pessoal de doencgas, pouco contribuiu para a
predicdo e isso pode se dar, em parte, pelo tamanho da amostra e prevaléncia
reduzida destas doencas (CRAWFORD et al., 2005).

Quanto as variaveis relacionadas a prontiddo para mudanca, nao foi possivel
identificar as suas contribuicbes para o modelo preditivo. Considerar as preferéncias
e possibilidades dos pacientes é importante para o sucesso de programas de saude
e, por isso, uma vez identificados estes pacientes de maneira preditiva, considerar
estas informacbes antes de efetivamente inclui-los em programas e linhas de
cuidado, pode ser um fator critico de sucesso destas acdes, a fim de estabelecer
expectativas de resultados e participacao efetiva destes pacientes (KHULLAR;
KAUSHAL, 2018; SMITH et al., 2019) e pode ser um critério de avaliagdo antes da
efetiva adesao de pacientes.

Pacientes de alto custo muitas vezes recebem cuidados inapropriados para o
tratamento de suas condi¢cbées de saude (SIEKMAN & HILGER, 2018) e o modelo
proposto nesta pesquisa deixa evidente que diversas variaveis estao relacionadas a
estes pacientes, ainda que nao diretamente responsaveis pelo seu alto custo.
Conhecé-las e considera-las para a elaboragdo de programas de saude podera
permitir uma gestdo dos recursos otimizada e uma maior assertividade nas agdes
propostas, considerando outras condicbées que ndo somente a primeira causa da
incorréncia do alto custo. Por este motivo, modelos com resultados interpretaveis

foram a preferéncia dentre os especialistas.
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Esta unanimidade corrobora com o encontrado na literatura referente a predigéo
de desfechos em saude. McKelvey e colaboradores (2018), em artigo publicado sobre a

interpretabilidade do aprendizado de maquina em saude, destacam:

Modelos interpretaveis de aprendizado de maquina permitem que os usudrios
finais avaliem o modelo, de preferéncia antes que uma agao seja realizada
pelo usuario final, como por exemplo, o0 médico. Explicando o raciocinio por tras
das previsOes, sistemas de aprendizado de maquina interpretaveis fornecem
aos usuarios razbes para aceitar ou rejeitar previsdes e recomendagdes
(MCKELVEY et al., 2018, p. 1).

Os algoritmos interpretaveis permitem um melhor uso pratico das informacdes,
em especial quando se trata de gestado de saude e manejo de doencas, concluem os
autores que utilizaram o algoritmo random forest para predigdo utilizando dados
gendémicos (CHEN; ISHWARAN, 2012).

Embora esta preferéncia exista, ja vem sendo amplamente discutido na
literatura o potencial do uso de algoritmos nao interpretaveis na area da saude,
inclusive, com técnica para validagdo dos seus resultados, que envolve: a garantia
da qualidade dos dados, testar o desempenho do algoritmo contra dados de testes
independentes e avaliar seu desempenho em uso continuo, com dados do mundo
real (PRICE, 2018). Além da interpretabilidade, aspectos éticos também tém gerado
discussdes a respeito do uso destes algoritmos na area médica, em especial, quando
envolvem o atendimento direto ao paciente. Usuarios de modelos de aprendizado de
magquina na area de saude devem ter acesso ndo somente a um modelo preciso,
mas também devem confiar na precisdo do modelo e entender como o modelo
funciona, qual sua recomendacédo e o porqué, para que possam propor e realizar
acdes em sua pratica diaria (YOON; TORRANCE; SCHEINERMAN, 2021).

6.2 LIMITACOES

Dentre as limitacdes desta pesquisa, pode-se destacar, primeiramente, aquelas
relacionadas aos questionarios de saude. No questionario utilizado, todos as questdes
eram de resposta obrigatoria, evitando o viés de ndo resposta que, por um lado,
facilitou o preparo do conjunto de dados, mas, por outro, pode conter nas respostas

algo diverso da realidade de cada paciente.
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As variaveis extraidas do questionario de saude desta pesquisa retratam a
avaliacdo e autopercepcdo dos pacientes em relacdo ao seu histérico de saude e
nao necessariamente um diagnéstico feito por um profissional habilitado. Declarar-se
deprimido, ansioso ou com transtorno bipolar, ndo necessariamente significa um
diagnoéstico confirmado por profissional médico. A confirmagdo das informacdes
relacionadas a diagnésticos pode facilitar o planejamento e gerenciamento destes
pacientes, uma vez identificados como alto custo pelo modelo ora proposto.

As limitacdes relacionadas aos vieses dos questionarios de saude como
fontes de dados para predi¢ao sao relatadas em estudos na literatura (BOSCARDIN
et al., 2015; JOHNSTON; PROPPER; SHIELDS, 2009). Contudo, questionarios ainda
consistem em uma maneira facil e de baixo custo para coletar dados de pacientes
(BOSCARDIN et al., 2015).

Devido ao tamanho da amostra, ndo foi possivel segmentar os pacientes pelas
patologias autorreferidas e viabilizar modelos de predigao de alto custo considerando
doencas ou condigcbes de saude especificas, conforme o trabalho de Luo e
colaboradores (2020) para predicao de custo de pacientes com doenga pulmonar
obstrutiva crénica, e Wammes e colaboradores (2019) para predicao de custo em
pacientes com insuficiéncia cardiaca. A proposta separada por patologia poderia
auxiliar no desenvolvimento de ac¢des de prevencéo e gerenciamento de pacientes em
programas de manejo especifico, como aqueles programas para pacientes diabéticos
ou hipertensos. Em uma pesquisa que teve como objetivo avaliar a acuracia de
redes neurais em predizer pacientes com alto custo, comparando amostras utilizando a
populacdo geral e segmentacdes de pacientes com asma, problemas cardiacos e
diabetes, concluiu que a eficacia da predi¢cao varia substancialmente de acordo com
a doenca e que estes resultados podem estar associados ao tamanho das amostras
(CRAWFORD et al., 2005).

E importante destacar, também, o cendrio desta pesquisa: foram utilizados
dados de 553 pacientes elegiveis ao plano de saude por serem trabalhadores de
uma empresa, 0 que torna a populacdo desta pesquisa bastante especifica a um
determinado perfil, de pacientes em idade produtiva, embora os achados relacionados
as caracteristicas dos pacientes com alto custo estejam relacionadas aos achados em
outros estudos (DOVE; DUNCAN; ROBB, 2003; ZULMAN et al., 2015). Considerando
que a maior parte da populacdo assistida por plano de saude é elegivel a cobertura

pelo vinculo empregaticio, este modelo pode ser replicado em outros cenarios que
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nao somente em empresas, respeitando as caracteristicas da populagcdo da pesquisa e

os resultados explicados pelo algoritmo.

6.3 TRABALHOS FUTUROS

A partir dos resultados obtidos por esta pesquisa, é possivel elencar propostas

de trabalhos futuros.

a)

b)

d)

e)

Avaliar a evolucdo temporal da demanda por procedimentos de saude e
em que momento ha este aumento de procedimentos que fazem com que
0 paciente se torne um alto custo, sendo possivel criar alertas deste
aumento para intervengdes de saude;

Avaliar o impacto nos custos laborais dos pacientes de alto custo, com a
adicao de dados de absenteismo e afastamento;

Propor um modelo de identificacdo precoce de pacientes com transtornos
mentais, sendo esta condicdo associada ao alto custo assistencial e
afastamentos previdenciarios, ambos com alto custo social;

Testar 0 modelo com amostras maiores e avaliar sua generalizagdo ou
necessidade de modelos especificos para a realidade de cada empresa
(cenarios diversos ainda que com caracteristicas similares);

Identificar, por meio de algoritmos de regras de associagdo, como as

variaveis selecionadas para esta pesquisa estdo associadas;

f) Avaliar o ruido nos dados dos atributos utilizados nesta pesquisa e o seu

possivel impacto nos resultados;
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7 CONSIDERAGOES FINAIS

Nesta pesquisa ficou evidenciado o potencial do uso de um algoritmo de
aprendizado de maquina para a predi¢cdo de pacientes de alto custo, com a utilizacao
de dados administrativos e autorreferidos. Estes, ndo sdo comumente empregados em
modelos preditivos e demonstram potencial preditivo e, mais importante, confirmam
que com a explicagdo dos resultados do algoritmo, € possivel identificar variaveis
relacionadas a saude que facilmente podem ser consideradas para implantagéo de
programas de gestao e monitoramento.

O fato de as variaveis relacionadas a saude mental terem grau de importancia
maior do que aquelas relacionadas a outras doencas crbénicas pode, sim, estar
relacionado ao tamanho e perfil da amostra e momento em que o questionario de
saude foi aplicado. Entretanto, foi consenso entre os especialistas que estas variaveis
estdo relacionadas ao desfecho alto custo, ainda que, pelo modelo, ndo seja
possivel identificar suas correlagbes com outras variaveis ou o0 motivo da incorréncia
do alto custo.

Considerar o cenario e a populacado estudada é importante para a interpretagao
dos resultados e para que acdes de saude personalizadas possam ser implantadas.
As pesquisas recentes focadas em predicdo de pacientes de alto custo corroboram
com a necessidade de modelos que considerem estes fatores, dada a heterogeneidade
destes pacientes e de suas necessidades de saude.

A saude mental ganhou destaque nas empresas durante o periodo da pandemia
e esta pesquisa contribui para evidenciar que a saude mental dos colaboradores tem
impacto em custos com saude. Ainda, os afastamentos do trabalho gerados por
doencgas mentais geram prejuizos para o Estado, para familias e para a economia,
além daqueles custos com o plano de saude, sendo um tema de relevancia para a

gestao de saude neste momento e no futuro.
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APENDICE A
TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Vocé estad sendo convidado(a) como voluntario(a) a participar do estudo “Identificagéo de Pacientes de
Alto Custo com a Utilizagdo de Dados Administrativos e Autorreferidos por Meio do Aprendizado de
Magquinas”, que tem como objetivo identificar pacientes de alto custo a partir de dados administrativos,
comportamentais e socioecondmicos. Este estudo € importante porque os pacientes com alto custo
consomem grande parte dos recursos dos sistemas de saude e muitas vezes recebem um cuidado
inapropriado para suas necessidades. Com um modelo de identificagdo precoce destes pacientes, é
possivel o melhor gerenciamento destes recursos e das condigbes de saude destes pacientes, indicando
o melhor tratamento e possibilitando a prevengéo de desfechos de saude indesejados e custosos.

PARTICIPAGAO NO ESTUDO

A sua participagdo compreende analisar os resultados obtidos e a respectiva contribuicdo das variaveis.
Apds avaliar os resultados, vocé devera assinalar, de acordo com a concordancia: concordo, concordo
parcialmente e discordo. Estima-se que serdo necessarios 10 minutos para o preenchimento deste
questionario. O local para preenchimento é de livre escolha.

RISCOS E BENEFICIOS

Por meio deste Termo de Consentimento Livre e Esclarecido vocé esta sendo alertado de que ndo existe
beneficio direto. Porém, sua participacao permite receber informacdes atualizadas sobre identificagédo
precoce de pacientes com alto custo, além de vislumbrar o potencial do uso da inteligéncia artificial
para a gestdo de saude. Em relagao aos riscos, vocé podera sofrer constrangimento, porém pode se
opor a responder qualquer questdo ou deixar de responder a qualquer momento. Alertamos que vocé
pode se recusar a participar do estudo, ou retirar seu consentimento a qualquer momento, sem
precisar justificar ou sofrer qualquer prejuizo.

Este estudo foi realizado com base de dados secundarios, impossibilitando que tanto os pesquisadores
quanto os especialistas identifiquem os pacientes, cujos dados foram analisados, minimizando
quaisquer riscos de referéncias a dados sensiveis.

SIGILO E PRIVACIDADE

Noés pesquisadores garantiremos a vocé que sua privacidade sera respeitada, ou seja, seu nome ou
qualquer outro dado ou elemento que possa, de qualquer forma, lhe identificar, sera mantido em
sigilo. NOs pesquisadores nos responsabilizaremos pela guarda e confidencialidade dos dados, bem
como a néo exposicao dos dados de pesquisa.

AUTONOMIA

No&s Ihe asseguramos assisténcia durante toda pesquisa, bem como garantiremos seu livre acesso a
todas as informacgdes e esclarecimentos adicionais sobre o estudo e suas consequéncias, enfim, tudo
0 que vocé queira saber antes, durante e depois de sua participagdo. Também informamos que vocé
pode se recusar a participar do estudo, ou retirar seu consentimento a qualquer momento, sem
precisar justificar, e de, por desejar sair da pesquisa, ndo sofrera qualquer prejuizo a assisténcia que
vem recebendo.
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RESSARCIMENTO E INDENIZAGAO

Caso tenha qualquer despesa decorrente da participagdo nesta pesquisa, tais como transporte,
alimentagao entre outros, bem como de seu acompanhante, havera ressarcimento dos valores gastos
na forma seguinte: mediante depdsito em conta corrente. De igual maneira, caso ocorra algum dano
decorrente de sua participagéo no estudo, vocé sera devidamente indenizado, conforme determina a lei.

CONTATO

Os pesquisadores envolvidos com o referido projeto sdo: Deborah Ribeiro Carvalho, Pontificia
Universidade Catdlica do Parana — Programa de Pds-graduacdo em Tecnologia em Saude e Ana
Luisa Gongalves Gomes Coelho Seleme, Pontificia Universidade Catdlica do Parana — Programa de
Pos-graduagdo em Tecnologia em Saude, com as quais vocé podera manter contato pelo telefone
(41) 99934-9080 ou (41) 99996-9394.

O Comité de Etica em Pesquisa em Seres Humanos (CEP) é composto por um grupo de pessoas que
estdo trabalhando para garantir que seus direitos como participante de pesquisa sejam respeitados.
Ele tem a obrigagédo de avaliar se a pesquisa foi planejada e se esta sendo executada de forma ética.
Se vocé achar que a pesquisa ndo esta sendo realizada da forma como vocé imaginou ou que esta
sendo prejudicado de alguma forma, vocé pode entrar em contato com o Comité de Etica em
Pesquisa da PUCPR (CEP) pelo telefone (41) 3271-2103 entre segunda e sexta-feira das 08h00 as

17h30 ou pelo e-mail nep@pucpr.br.

DECLARACAO

Declaro que li e entendi todas as informagbes presentes neste Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido e tive a oportunidade de discutir as informagdes deste termo. Todas as minhas perguntas
foram respondidas e eu estou satisfeito com as respostas. Entendo que receberei uma via assinada e
datada deste documento e que outra via assinada e datada sera arquivada nos pelo pesquisador
responsavel do estudo.

Enfim, tendo sido orientado quanto ao teor de todo o aqui mencionado e compreendido a natureza e
0 objetivo do ja referido estudo, manifesto meu livre consentimento em participar, estando totalmente
ciente de que ndo ha nenhum valor econémico, a receber ou a pagar, por minha participagao.

Dados do participante da pesquisa

Nome:
Telefone:
e-mail:
Local, de de
Assinatura do participante da pesquisa Assinatura do Pesquisador

Assinatura do participante da pesquisa Assinatura do Pesquisador
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Instrumento de Avaliacao dos Especialistas em Gestao
de Saude

Programa de Pés-graduagdo em Tecnologia em Salde da Pontificia Universidade Catélica do
Parana

Titulo da Pesquisa: Identificagdo de Pacientes de Alto Custo com a Utilizagédo de Dados
Administrativos e Autorreferidos por meio do Aprendizado de Méquina

Prezado Especialista:

Agradecemos por poder contar com sua contribuigéo nesta pesquisa que tem por objetivo
Identificar pacientes de alto custo a partir de dados administrativos e autorreferidos por meio
do aprendizado de maquina.

Sua participagdo é voluntaria e sua identidade e as informagdes serdo preservadas, conforme
parecer de pesquisa aprovado no Comité de Etica em Pesquisa PUCPR, sob o Nimero:

4.756.053, CAAE: 46628421.3.0000.0020, em 06 de junho de 2021.

Tempo estimado para resposta 10 minutos.

*Qbrigatdrio

1. E-mail *

https://docs.google.com/forms/d/ 1stdNDptfSHMXvkhgP THrMR1t2fHJ2gl4 SGKwKeVCinLc/edit
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TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Vocé esta sendo convidado(a) como voluntario(a) a participar do estudo
"IDENTIFICAGAO DE PACIENTES DE ALTO CUSTO COM A UTILIZAGAQ DE DADOS
ADMINISTRATIVOS E AUTORREFERIDOS POR MEIO DO APRENDIZADO DE
MAQUINA”, que tem como objetivo identificar pacientes de alto custo a partir de
dados administrativos, comportamentais e socioecondmicos. Este estudo é
importante porque os pacientes com alto custo consomem grande parte dos
recursos dos sistemas de salde e muitas vezes recebem um cuidado
inapropriado para suas necessidades. Com um modelo de identificagdo precoce
destes pacientes, é possivel o melhor gerenciamento destes recursos e das
condigoes de saude destes pacientes, indicando o melhor tratamento e
possibilitando a prevenc¢do de desfechos de salde indesejados e custosos.

PARTICIPAGCAO NO ESTUDO

A sua participag@o compreende analisar os resultados obtidos e a respectiva
contribuigdo das varidveis. Apds avaliar os resultados, vocé deverd assinalar, de
acordo com a concordéncia: concordo, concordo parcialmente e discordo. Estima-
se que serdo necessarios 10 minutos para o preenchimento deste questionario. O
local para preenchimento é de livre escolha.

RISCOS E BENEFICIOS

Por meio deste Termo de Consentimento Livre e Esclarecido vocé esta sendo
alertado de que nao existe beneficio direto. Porém, sua participagao permite
receber informagdes atualizadas sobre identificagdo precoce de pacientes com
alto custo, além de vislumbrar o potencial do uso da inteligéncia artificial para a
gestdo de saude. Em relagao aos riscos, vocé podera sofrer constrangimento,
porém pode se opor a responder qualquer questdo ou deixar de responder a
qualquer momento. Alertamos que vocé pode se recusar a participar do estudo,
ou retirar seu consentimento a qualquer momento, sem precisar justificar ou
sofrer qualquer prejuizo.

Este estudo foi realizado com base de dados secundérios, impossibilitando que
tanto os pesquisadores quanto os especialistas identifiquem os pacientes, cujos
dados foram anonimizados, minimizando quaisquer riscos de referéncias a dados
sensiveis.

SIGILO E PRIVACIDADE

Nas pesquisadores garantiremos a vocé que sua privacidade sera respeitada, ou
seja, seu nome ou qualquer outro dado ou elemento que possa, de qualquer
forma, Ihe identificar, serd mantido em sigilo. Nés pesquisadores nos
responsabilizaremos pela guarda e confidencialidade dos dados, bem como a ndo
exposigdo dos dados de pesquisa.

AUTONOMIA

Nés lhe asseguramos assisténcia durante toda pesquisa, bem como garantiremos
seu livre acesso a todas as informacgoes e esclarecimentos adicionais sobre o
estudo e suas consequéncias, enfim, tudo o que vocé queira saber antes, durante
e depois de sua participagdo. Também informamos que vocé pode se recusar a
participar do estudo, ou retirar seu consentimento a qualquer momento, sem
precisar justificar, e de, por desejar sair da pesquisa, ndo sofrera qualquer prejuizo
a assisténcia que vem recebendo.

RESSARCIMENTO E INDENIZACAO

Caso tenha qualquer despesa decorrente da participagao nesta pesquisa, tais
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como transporte, alimentagao entre outros, bem como de seu acompanhante,
haverd ressarcimento dos valores gastos na forma seguinte: mediante depdsito
em conta corrente. De igual maneira, caso ocorra algum dano decorrente de sua
participacéo no estudo, vocé serd devidamente indenizado, conforme determina a
lei.

CONTATO

Os pesquisadores envolvidos com o referido projeto sdo: Deborah Ribeiro
Carvalho, Pontificia Universidade Catélica do Parana — Programa de Pos-
graduagdo em Tecnologia em Salde e Ana Luisa Gongalves Gomes Coelho
Seleme, Pontificia Universidade Catélica do Parana — Programa de Pés Graduagao
em Tecnologia em Salde, com as quais vocé podera manter contato pelo telefone
(41) 99934-9080.

0 Comité de Etica em Pesquisa em Seres Humanos (CEP) é composto por um
grupo de pessoas que estdo trabalhando para garantir que seus direitos como
participante de pesquisa sejam respeitados. Ele tem a obrigag&o de avaliar se a
pesquisa foi planejada e se estd sendo executada de forma ética. Se vocé achar
que a pesquisa nao esta sendo realizada da forma como vocé imaginou ou que
estd sendo prejudicado de alguma forma, vocé pode entrar em contato com o
Comité de Etica em Pesquisa da PUCPR (CEP) pelo telefone (41) 3271-2103 entre

DECLARACGAQ

Declaro que li e entendi todas as informagdes presentes neste Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido e tive a oportunidade de discutir as
informagdes deste termo. Todas as minhas perguntas foram respondidas e eu
estou satisfeito com as respostas. Entendo que receberei uma via assinada e
datada deste documento e que outra via assinada e datada serd arquivada nos
pelo pesquisador responséavel do estudo.

Enfim, tendo sido orientado quanto ao teor de todo o aqui mencionado e
compreendido a natureza e o objetivo do ja referido estudo, manifesto meu livre
consentimento em participar, estando totalmente ciente de que nao ha nenhum
valor econémico, a receber ou a pagar, por minha participagéo.

Concordancia com o Termo de Consentimento Livre Esclarecido

2. Concordacomo TCLE? *

Marcar apenas uma oval.

Pular para a pergunta 4

https://docs.google.com/forms/d/ 1stdNDptfSHMXvkhgP THrMR1t2fHJ2gl4 SGKwKeVCinLc/edit 3M3
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Enderecgo de E-mail (0 enderego de e-mail é solicitado para o recebimento do
formulério com as respostas tanto na concordancia ou discordancia em participar
desta avaliagcao)

3. E-mail:*

Atuag:éo Gestédo em Salde é o campo de atuagdo em salde relacionado a lideranga, gestéo e
administracdo de sistemas de salide publicos e privados, clinicas, laboratérios, hospitais e

em redes hospitalares nos setores primario, secundario e tercidrio.

Gestao

de

Saude

4. Questdo 1: Atua com gestao em saude?
Marcar apenas uma oval.

) Sim Pular para a pergunta 5

Nao

Selecionar, em anos, o tempo de atuag@o em gestdo em saude.

Tempo de Atuacao

5. Questdo 2: Ha quanto tempo vocé atua com gestdo em saude?

Marcar apenas uma oval.

Menos de 2 anos
)2 a3anos

3 a4anos
)4 ab5anos
)5a10anos

10 anos ou mais

https://docs.google.com/forms/d/1stdNDptfSHMXvkhgP THrMR1t2fHJ2gl4 SGKwKeVCinLc/edit
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Questdo 4: Andlise do Abaixo estdo descritas estas mesmas variaveis. Para cada variavel,
s expressar seu grau de concordancia em relagdo a associagéo
Grau de Concordancia destas varidveis com o desfecho "alto custo”. Caso discorde ou
das variaveis relacionadas discorde totalmente, um campo de justificativa sera disponibilizado

. . na sequéncia.
aos pacientes com maior

risco de se tornarem alto
custo

7. Concordancia Variaveis X Desfecho

Marque todas que se aplicam.

Concordo Discordo
Concordo Indiferente  Discordo
totalmente totalmente
histérico pessoal de D Iil B D D
transtorno bipolar —

8. Justificativa (caso tenha discordado ou discordado totalmente) *

Caso tenha concordado, escrever apenas "sem justificativa"

9. Concordancia Variaveis X Desfecho

Marque todas que se aplicam.

Concordo ) ) Discordo
Concordo Indiferente  Discordo
totalmente totalmente
uso continuo de - — ) - .
medicamento IJ L D u u
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10. Justificativa (caso tenha discordado ou discordado totalmente) *

Caso tenha concordado, escrever apenas "sem justificativa”

11.  Concordancia Variaveis X Desfecho
Marque todas que se aplicam.

Concordo

Concordo Indiferente  Discordo
totalmente

Discordo
totalmente

quantidade de refeigdes

realizadas diariamente D D D D

]

12.  Justificativa (caso tenha discordado ou discordado totalmente) *

Caso tenha concordado, escrever "sem justificativa"

13. Concordancia Variadveis X Desfecho *
Marque todas que se aplicam.

Concordo

Concordo Indiferente Discordo
Totalmente

Discordo
Totalmente

histérico de dores

fortes D D D D

]

https://docs.google.com/forms/d/ 1stdNDptfSHMXvkhgP THrMR1t2fHJ2gl4 SGKwKeVCinLc/edit
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27. Questao 5: De acordo com a sua vivéncia profissional, o que & desejavel como
elemento de apoio a decisdo em gestao de saude? Uma melhor performance do
algoritmo, indicando com maior precisac quem serdo os pacientes com risco de
se tornarem alto custo, sem explicacdo de como chegou ao seu resultado, ou uma
performance ligeiramente inferior, em que é possivel identificar quais variaveis
estao mais fortemente associadas a este desfecho?

Marcar apenas uma oval.

; Melhor performance com baixa interpretagao

"'pi,: Performance inferior com possibilidade de interpretagdo

\/7;: Nenhuma das alternativas

Agradecemos a sua participacdo neste estudo.

Este contetido nao foi criado nem aprovado pelo Google.

Google Formularios

https://docs.google.com/forms/d/ 1stdNDptfSHMXvkhgP THrMR1t2fHJ2gl4 SGKwKeVCinLc/edit
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PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: ldentificacdo de Pacientes de Alto Custo com a Utilizagdo de Dados Administrativos e
Autorreferidos por meio do Aprendizado de Maquina

Pesquisador: Deborah Ribeiro Carvalho

Area Tematica:

Versao: 1

CAAE: 46628421.3.0000.0020

Instituigado Proponente: Pontificia Universidade Catolica do Parana - PUCPR
Patrocinador Principal: Financiamento Proprio

DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 4.756.053

Apresentagao do Projeto:
Extraido de PB_INFORMAGOES_BASICAS_DO_PROJETO_1715679.PDF postado em 10/05/21.

Devido a mudanga no perfil epidemiolégico das populagbes, em especial com o aumento da prevaléncia das
doengas crdnicas, os sistemas de salde tém enfrentado desafios para oferecer salide de forma sustentavel,
com qualidade e focada no paciente (SALISBURY et al, 2011). Diante disto, € importante o olhar para
aqueles pacientes que mais demandam por servigos de saude, conhecidos como pacientes com alto custo
(SMEETS et al, 2020), que compreendem entre 1 a 20% dos pacientes atendidos pelos sistemas de salde,
sd0 responsaveis por consumir mais de 50% dos recursos e precisam de intervengdes especificas para
atender suas demandas e evitar desperdicios (WAMMES et al, 2019).A Organizagéo para a Cooperagéo e
Desenvolvimento Econdmico (OCDE) tem como prioridade as intervengdes com foco nestes pacientes,
devido ao seu potencial de efetivamente conter o rapido crescimento dos custos com sadde. Portanto, uma
abordagem valida, confiavel e implementavel para prever com precisdo quem serac os pacientes com este
perfil de alto consumo de recursos & bastante importante para projetar agées sensiveis a redugao de custos
(TANKE et al, 2019).Muitas vezes estes pacientes recebem um cuidade inapropriado e desnecessario para
a severidade de suas doengas, o que comprova a necessidade de conhecimento profundo desta populagao
(SIEKMAN & HILGER, 2018). ldentifica-los precocemente por meio de modelos preditivos pode evitar
desfechos indesejados e garantir um melhor planejamento
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terapéutico e financeiro (MOTURU et al, 2008).Estes modelos dependem majoritariamente de dados
administrativos, com base em: diagnosticos, histdrico de utilizacéo dos servigos e seus respeclivos custos
(FERVER et al, 2009). Sao dados com objetivo de pagamento a prestadores (CARVALHO et al, 2015) que
nao contemplam dados clinicos ou psicossociais (FERVER et al, 2011). O fato de no Brasil ndo ser
obrigatério o fornecimento da classificagao internacional das doengas em guias ambulatoriais, dificulta ainda
mais a identificagao das caracteristicas epidemiolégicas neste cenario (CARVALHO et al, 2015).Nao
obstante, & importante considerar fatores comportamentais e socioecondmicos para a identificagédo de
pacientes com alto custo, pois torna os métodos mais efetivos, ampliando a qualidade das predigbes, dada a
possibilidade destes fatores estarem associados a um maior custo (BATES et al, 2014). Dados referentes a
estes aspectos ndo estdo presentes nas bases de dados administrativos, porém podem ser coletadas por
meio de questionarios de autoavaliagdo de saide (BOSCARDIN et al, 2015).Estudos realizados a partir de
questionarios em populagdes americanas, demonstram gue os dados autorreferidos contribuem para a
predigdo de custes (PERRIN et al., 2011; DE SALVO et al., 2009). Com a revolugdo digital, estes dados
passaram a ser coletados com maior facilidade, por meio de websites ou aplicativos em aparelhos celulares,
gerando uma grande quantidade de informagdes de salde (WERE et al, 2016).0s avangos tecnologicos néo
se deslacam somenle na colela dos dados, mas lambém nas analises desles, com o advenlo das lécnicas
oriundas da inteligéncia artificial (SUSHIMITA et al, 2015). Dentre elas, estdo os algoritmos de machine
learning de aprendizado supervisionade (MORID et al, 2017). Neste tipo de aprendizado de maguina, o
desfecho de um conjunto de dados € conhecido, existindo um valor da variavel resposta a ser predito, ou
seja, no conjunto de dados estae disponiveis as variaveis preditoras e a variavel de interesse, responsavel
por guiar a analise (HASTIE et al, 2008). Este tipo de aprendizado se destaca para a predigao de pacientes
de alto custo (BERTSIMAS et al, 2008) por minimizarem as limitagdes dos testes estatisticos. Embora os
modelos estatisticos, principalmente os modelos de regressao, tenham éxito em suas predigdes,
apresentam alguns desafios importantes: o primeiro & a capacidade limitada de trabalhar com véarias
variaveis independentes e suas fortes correlacdes, o que gera multicolinearidade (CECHULIN et al, 2014). O
segundo, compreende a natureza dos dados de saGde, em que valores diversos estao presentes, tornando
sua distribuigio assimétrica. E comum os dados de salde apresentarem valores extremos, com cauda a
direita e, apesar de avangos nas técnicas estatisticas para acomodar esta distribuigéo, este método néo é
capaz de performar melhor que o aprendizado supervisionado (MORID et al, 2017).No trabalho conduzido
por Chechulin e colaboradores (2014) com o objetivo de predizer pacientes com risco de se
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tornarem alto custo no Canada por meio de uma analise de regressdo logistica, os autores reiteram os
pressupostos acima como limitagdo metodologica: a grande quantidade de varidveis e 0os numerosos
requisitos relacionados aos dados para execucdo do modelo, que sdo facilmente mitigadas pelo emprego de
algoritmos de machine learning.Quanto as acGes empregadas para o gerenciamento do custo e das
condigdes de sadde de pacientes com alto custo ou, ainda, dagueles que serdo alto custo no futuro, €
necessario o desenvolvimente de modelos de cuidado com base nas necessidades médicas e
socioculturais, bem come suas preferéncias. Transformar modelos em ganhos clinicos e financeiros exigira
bancos de dados bastante abrangentes com informagées de pagamento, clinicas e demais fatores gque
podem determinar o estado de salde dos individuos (KHULLAR et al, 2018; SMITH et al, 2019).

Hipotese:

0Os dados autorreferidos trazem caracteristicas do estado de salde dos pacientes que ndo sao identificados
e/ou extraidos das bases de dados administrativos. A pesquisa tem como hipotese que o enriquecimento da
base de dados com dados autorreferidos pode aumentar a performance preditiva do modelo e trazer
informagdes relevantes do estado de salde, auxiliando na melhor gestdo terapéutica e de recursos
destinados a esles pacienles.

Metodologia Proposta:

Trata-se de uma pesqguisa guantitativa, retrospectiva e de carater descritivo. A populagao da pesquisa €
composta por pacientes titulares de planos de satde coletivos empresariais que responderam um
questionario de autoavaliagao de sadde. O cenario desta pesquisa € uma empresa contratante de um plano
de salde coletivo empresarial. A pesquisa sera realizada em quatro etapas. A etapa 1 compreende o pré-
processamento dos dados, em que serdo selecionados os dados das bases de dados administrativos e do
questionario de salde a fim de criar uma Unica base de dados com variaveis de interesse. Os dados
administrativos serdo utilizados para apurar o custo total de cada paciente, por meio da soma dos custos de
todos os procedimentos realizades no periodo e, também, para quantificar o nimero de internagbes,
exames, terapias, uso de ortese/protese e/ou material especial (OPME), e consultas realizadas. Para
definigdo dos pacientes com alto custo sera feita uma analise descriliva dos dados para obter o percentual
de corte, que deve variar entre 1 e 20% do total de pacientes. Os demais, seréo classificados como baixo
custo. As variaveis extraidas do questionario de autoavaliacio de salde sdo: idade, género, peso e altura
{utilizados para céalculo do indice de massa corpérea), histérico de doengas, estado de salde
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mental, uso de medicamentos, consumo de alcool com avaliagio da frequéncia e quantidade, consumo de
tabaco com avaliagéo da frequéncia e quantidade, presenca de dor e pratica de atividades fisicas. Em
relacédo aos habitos, considerados fatores de risco modificaveis para doengas, foram também questionadas
as intengGes para mudancas e possiveis fatores impeditivos para que estas mudangas ocorram.
Considerando a heterogeneidade dos pacientes com alto custo (Blumenthal et al, 2016; Smeets et al, 2020),
também serao criadas bases de dados seguinde os mesmos critérios descritos acima, porém, selecionando
apenas os pacientes que referem hipertensao arterial sistémica (HAS) e diabetes mellitus (DM}, a fim de
avaliar o modelo de identificagdo de pacientes propensos ao alto custo dentro destas categorias, A etapa 2
serd a implementacéo de algoritmos de machine learning no Waikato Environment for Knowledge Analysis
(WEKA) e em linguagem phyton. Na etapa 3, composta pela andlise dos dados pds-processados, serdo
avaliados os resultados considerando as métricas comumente utilizadas para algoritmos de classificacdo.
Nesta etapa, também, serdo feitas comparagbes dos resultados obtidos com o agrupamento de pacientes e
aqueles hipertensos e diabéticos, com o objetivo de avaliar se a separagao por patologia contribui para um
melhor desempenho do modelo. Na etapa 4, sera realizada a avaliagao por especialistas para identificar o
grau de concordancia destes profissionais em relagéo aos resultados obtidos. A busca dos especialistas
sera realizada por meio da metodologia bola de neve, em que os especialisias com caracteristicas
desejaveis para o estudo recrutam futuros especialistas, informando ao pesquisador seu nomes e enderegos
eletrdnicos. Considerando o atual cenario pandémico, a comunicagdo e envio da avaliagdo serdo feitos
eletronicamente. Uma vez declarado o aceite no TCLE, o especialista passara a responder as perguntas
gue cempreendem: avaliar a atuagdo com gestao em salde, tempo de atuagao, formagao académica, uma
analise do grau de concordancia em relagao as variaveis associadas ao desfecho de alto custo e uma
avaliagdo sobre importante para a tomada de decisdo sobre informacgdes para tomada de decisdo em
gestdo em saude. O modelo da avaliagdo pode ser acessado pelo link
https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSftzqGOSRNxSFihnHWsZCBCUTY7q16 TLJNNoP9-
eqCEHnXqwQ/viewform.

Os resultados incluidos neste modelo de avaliagdo sdo genéricos e simulados, apenas para compreensao
de como estardo disponiveis para avaliagdo dos especialistas.

Critério de Inclusdo: Como critérios de inclusdo do especialista participante da pesquisa, o profissional deve
possuir no minimo dois anos de experigéncia em gestao de sa(de, ndo sendo necessario coordenar ou
gerenciar equipes, com cargo gerencial e, sim, ler experiéncia em gestdo administrativa em saude. Para
garantir um olhar multidisciplinar a selegdo envolvera a busca por
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médicos e enfermeiros. A recomendagdo de especialistas sofre variagdes na literatura e, para esta
pesquisa, sera seguida a recomendacgao proposta por Lynn (1986), que define um nimero minimo de cinco
e maximo de dez. A busca dos especialistas sera realizada através de amostragem nao probabilistica,
denominada bola de neve. Esse método é aplicado quando o acesso a especialistas com caracteristicas
especificas € considerado restrito. No método bola de neve, os especialistas com caracteristicas desejaveis
para o estudo recrutam futuros especialistas entre sua rede de contatos (NADERIFAR; GOLI; GHALJAIE,
2017; SEDGWICK, 2013).

Critério de Excluso: Nao serdo selecionados profissionais que atuam na instituicdo onde os dados foram
coletados. Por se tratar de metodologia bola de neve, caso algum especialista da instituicdo responda o
questionario de avaliagdo, suas respostas serdo desconsideradas.

Objetivo da Pesquisa:
Extraido de PB_INFORMAGCOES_BASICAS_DO_PROJETO_1715679.PDF postadc em 10/05/21.

Obijetivo Primario: Identificar pacientes de alto custo a partir de dados administrativos, comportamentais e
socioecondmicos por meio do aprendizado de maquinas

Objetivo Secundario: Propor um modelo a partir de algoritmos de aprendizado de maquina; Avaliar o
modelo por meio de entrevistas com especialistas.

Avaliacao dos Riscos e Beneficios:
Extraido de PB_INFORMAGOES_BASICAS_DO_PROJETO_1715679.PDF postado em 10/05/21.

Riscos:

Uma vez que os dados utilizados s&o anonimizados, ndo ha risco de caracterizagio dos pacientes ou de
exposicdo de dados sensiveis. A proposta de utilizagdo dos resultados para gerenciar a respectiva condigdo
saude, propor acompanhamento e insercdo em linhas de cuidados irdo mitigar os riscos dos resultados
onerarem ainda mais os custos daqueles pacientes com potencial alto custo. Quanto ao participante
(especialista) ha o risco de contato pessoal, que sera mitigado pelo contato ser estabelecido por envio do
link eletrdnico do TCLE e do formulério para a avaliagdo. Quanto ao risco de eventual constrangimento em
responder alguma questdo o participante (especialista) podera ndo responder a alguma questdo ou mesmo
interromper a participagdo,
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retirando o TCLE a qualguer momento.

Beneficios:

Os pacientes cujos dados serdo utilizados nesta pesquisa poderdo se beneficiar de agdes e programas de
saude propostos pela empresa onde trabalham, mas ndo ser&o beneficiados individualmente devido a
anonimizacao das bases de dados. Os especialistas ndo terao beneficios diretos, porém obterédo
informagdes atualizadas sobre identificagdo precoce de pacientes com alto custo, além de poderem
vislumbrar o potencial do uso da inteligéncia artificial para a gestdo de saude.

Comentarios e Consideracdes sobre a Pesquisa:
Trata-se de projeto de dissertacdo de mestrado apresentado ao programa de pés-graduagéo em Tecnologia
em Saude da Pontificia Universidade Catdlica do Parana da linha de pesquisa em Informatica em Saude.

Consideracdes sobre os Termos de apresentagdo obrigatéria:
Ver "Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes".

Recomendacbes:
Sem recomendacoes.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes:

N&o foram observados dbices de ordem ética para a execugéo da proposta conforme apresentada. Projeto
de pesquisa aprovado, pois em consonancia com os ditames éticos e legais das Resolugbes n°s 466/12 e
510/16, ambas do CNS.

Consideragdes Finais a critério do CEP:

Lembramos aos senhores pesquisadores que, no cumprimento da Resolugédo 466/12, o Comité de Etica em
Pesquisa (CEP) devera receber relatorios anuais sobre o andamento do estudo, bem como a qualquer
tempo e a critério do pesquisador nos casos de relevancia, além do envio dos relatos de eventos adversos,
para conhecimento deste Comité.

Salientamos ainda, a necessidade de relatério completo ao final do estudo. Eventuais modificacdes ou
emendas ao protocolo devem ser apresentadas ao CEP-PUCPR de forma clara e sucinta,
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identificando a parte do protocolo a ser modificado € as suas justificativas.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Rerant

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situagdo
Informacgdes Basicas | PB_INFORMACOES_BASICAS_DO_P | 10/05/2021 Aceito
do Projeto ROJETO_1715679.pdf 14:33:53
TCLE / Termos de TCLE_PPGTS.docx 10/05/2021 |ANA LUISA Aceito
Assentimento / 14:33:31 GONCALVES
Justificativa de GOMES COELHO
Auséncia SELEME
Projeto Detalhado / | brochura_CEP.docx 06/05/2021 |ANA LUISA Aceito
Brochura 18:53:53 |GONCALVES
Investigador GOMES COELHO
Outros Formulario_Especialistas.pdf 06/05/2021 |ANA LUISA Aceito

18:16:15 |GONCALVES
GOMES COELHO
Folha de Rosto folhaderosto_assinada.pdf 29/04/2021 |ANA LUISA Aceito
09:42:33 GONCALVES
GOMES COELHO
Cronograma CRONOGRAMA.docx 22/04/2021 |ANA LUISA Aceito
09:28:30 |GONCALVES
GOMES COELHO
Qrgamento ORCAMENTO.docx 22/04/2021 |ANA LUISA Aceito
09:27:34 |GONCALVES
GOMES COELHO
Declaragéo de TCUD_assinado.pdf 12/04/2021 |ANA LUISA Aceito
Pesquisadores 18:19:37 | GONCALVES
GOMES COELHO
Declaragéo de carta_dados.pdf 12/04/2021 |ANA LUISA Aceito
Instituicio e 12:09:08 |GONCALVES
Infraestrutura GOMES COELHO
Situacao do Parecer:
Aprovado
Necessita Apreciacao da CONEP:
Nao
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]

Nome Completo:
Empresa: Matricula:
Data de Nascimento: i / Sexo: ( ) Masculino { ) Feminino CPF

ANEXO B
QUESTIONARIO DE AVALIAGAO GLOBAL DE SAUDE

mplus

care ;
SCREENING DE SAUDE GLOBAL 2020

Nome da Unidade:

Nome do Setor: Nome do Cargo:
Telefone para contato:

1. Autorizo a equipe de salde a ter acesso as suas respostas para agbes em saude? ( ) Sim ( ) Nao
2. Quais dos beneficios que a empresa oferece para vocé gratuitamente vocé conhece? ( ) Psicoterapia Online gratuita (4
sessdes por més) ( ) Implus App com orientagdes em satde 24 horas ( ) Implus App com programa de desconto em
medicamentos ( ) Implus App com orientacOes de nutricionista e educador fisico ( ) Implus Monitor para checagem de
sintomas de COVID-19 e monitoramento de sintomaticos
3. Voceé classificaria seu estado de satide como: () muito bom ( ) bom ( )regular { )ruim ( )muito ruim
4. Qudo satisfeito vocé estd com sua qualidade de vida? ( ) muito satisfeito ( ) Satisfeito ( ) Neutro ( ) Insatisfeito ( ) Muito
insatisfeito
5. Qual meio de informagdo preferivel para se informar sobre a sadide? ( ) Aulas ( ) Email ( ) WhatsApp, mensagem de texto
( ) Impressos (livros/jornais/folhetos) ( ) Aplicativos de celular
6. Estado civil: ( ) solteiro ( ) casado ( ) separado ( ) outra situagdo
7. Escolaridade: ( ) Ensino Fundamental ( ) Ensino Médio ( ) Ensino superior (incompleto) ( ) Ensino superior (completo) (
) Pés-graduagdo
HISTORIO MEDICO PESSOAL
8. Meu peso atual: Minha altura:
9. Faz consultas médicas regularmente (1 vez ao ano, pelo menos)? ( ) Sim ( ) Ndo
10. Suas vacinas estdo atualizadas? ( ) Ndo ( ) Ndo sei ( ) Sim
11. Faz uso de medicamento todos os dias? ( ) Sim ( ) N&o. Se sim, qual(is)?
12. Tem ou teve o diagndstico de:
e Hipertensdo arterial? ( ) Ndo ( ) Sim, mas ndo fago uso de medicamento ( ) Sim, e uso medicamento
regularmente
e Diabetes? ( ) Nao( ) Sim, mas ndo fago uso de medicamento ( ) Sim, e fago tratamento apenas com comprimidos
( ) Sim, e faco tratamento com insulina
e Hipercolesterolemia (colesterol alto)? ( ) Ndo ( ) Sim, mas ndo fago uso de medicamento ( ) Sim, e uso
medicamento regularmente
13. Assinale qual(is) diagndsticos vocé apresenta/apresentou:
) Alergias de pele/medicamentos ( ) Epilepsia

) Anemia falciforme

) Hepatite B ou C, HIV

) Ansiedade

) Artrose/Artrite

) Depressdo

) Dor crénica

) Transtorno Afetivo Bipolar

) Doengas de estémago (gastrite, ulcera, refluxo)

) Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica (DPOC) ou Enfisema

) Doengas Reumaticas

) Doencas de rim (doenca renal crénica)

) Insonia

) Derrame (AVC)

) Rinite

) Doenga de tireoide (hipo ou hipertireoidismo)

) Problemas de audigao

) Infarto, angina ou arritmia

(
(
(
(
) Asma/bronquite ( ) Doengas de intestino
(
(
(
(
(

) Problemas de visdo (astigmatismo, miopia, hipermetropia,
glaucoma, entre outros)

( ) Insuficiéncia Cardiaca Congestiva (ICC) ( ) Osteoporose

( ) Dor de cabega frequente () Sinusite crénica

( ) Obesidade (IMC 2 30) ( ) Cancer

( ) Transplante de 6rgdo (em estado de imunossupresséo) ( ) Ndo tenho doengas

( ) Doencas do sangue

Outras:
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14,

15.
16.

22.

care

HISTORICO MEDICO FAMILIAR
Assinale de algum parente de primeiro grau (pai, mae, irmdos bioldgicos ou filhos) ja recebeu o diagnostico de:
e ( )Diabetes( )Hipertensdo arterial ( ) Colesterol e/ou triglicerideos alto ( ) Derrame (AVC) ou infarto precoce
(Pai ou irmdo biolégico, com menos de 55 anos; Mde ou irmd bioldgica, antes de 65 anos)
s Algum dos canceres a seguir: ( ) Cancer de mama ( ) Cancer de Intestino (Célon) ( ) Cancer de Prostata ( )
Cancer de Pulmdo ( ) Cincer do colo do Gtero ( ) Cancer de pele
e () Nenhuma das alternativas anteriores

SAUDE MENTAL

Como vocé considera seu estado de saide mental hoje? () Otimo () Bom () Regular ( ) Ruim

Assinale quais frases refletem como vocé tem se sentido nos ultimos 30 dias:

( ) Tenho dores de cabega frequentes ( ) Tenho falta de apetite ( ) Durmo mal ( ) Assusto-me com facilidade ( ) Tenho
tremores de mdos ( ) Sinto-me nervoso, tenso ou preocupado ( ) Tenho ma digestdo ( ) Tenho dificuldades para pensar
com clareza ( ) Tenho me sentido triste ultimamente ( ) Tenho chorado mais que o costume ( ) Encontro dificuldades
para realizar com satisfagdo minhas atividades didrias ( ) Tenho dificuldades em tomar decisoes ( ) Tenho dificuldades
no servigo (meu trabalho é penoso, me causa sofrimento) ( ) Sou incapaz de desempenhar um papel Util na minha vida (
) Tenho perdido interesse pelas coisas ( ) Sinto-me inutil, sem préstimo ( ) Tenho tido ideias de acabar com minha vida (
) Sinto-me cansado o tempo todo ( ) Tenho sensagées desagradaveis no estdomago ( ) Canso-me com facilidade

( ) Nenhuma das anteriores

. Nos ultimos 6 meses, tem atravessado um periodo significativamente estressante? ( ) Sim ( ) Ndo
. Na sua historia de vida, vocé enfrentou algum evento potencialmente ameagador a sua vida tais como catdstrofes

naturais, acidentes graves, violéncia fisica ou sexual, combate militar ou abuso infantil? ( ) Sim ( ) Nao

. Faz acompanhamento com psiquiatra? ( ) Sim ( ) Ndo
. Faz acompanhamento com psicélogo? ( ) Sim ( ) Ndo
. Faz uso de medicamento controlado? ( ) Sim { ) Nao

SONO

Em relagdo ao sono, assinale:

Quantas horas caostuma dormir por noite? ( ) 4 horas oumenos( ) 5ou 6 horas () 7 horas ou mais
Sente-se descansado apds as horas de sono? ( ) Sim ( ) Ndo

Qual a chance de vocé cochilar sentado e lendo: ( ) Nenhuma ( ) Pequena ( ) Moderada ( ) Alta

Qual a chance de vocé cochilar lugar pablico: ( ) Nenhuma ( ) Pequena ( ) Moderada ( ) Alta

Qual a chance de vocé cochilar sentado apds o almogo: ( ) Nenhuma ( ) Pequena ( ) Moderada ( ) Alta
Qual a chance de vocé cochilar no trinsito: ( ) Nenhuma ( ) Pequena ( ) Moderada ( ) Alta

HABITOS DE VIDA

23.

24.

25.
26.

27.

TABAGISMO

E tabagista?

( ) Sim. Ha quantos anos? Quantos cigarros por dia?

( ) Ndo, nunca fumou

( ) N&o, e parou ha menos de 1 ano

( ) Ndo, e parou ha maisde 1 ano

Qual o grau de motiva¢do para mudar os habitos em relagdo ao cigarro?
() Nao se aplica

( ) Ndo penso nisso/Ndo vejo necessidade de mudanga nesse momento
( ) Penso um pouco em mudar

( ) Penso muito em mudar

( ) Estou tomando atitudes para mudar

ETILISMO

Faz uso de bebida alcodlica? ( ) Sim ( ) Ndo, nunca consome bebida alcodlica

Nos ultimos 30 dias, quantas vezes ingeriu bebida alcodlica? ( ) Nenhuma vez ( ) 1 vez ao més ou menos ( ) 2 a 4 vezes
aomés ( ) 1a 3 vezes na semana ( ) 4 ou mais vezes na semana

Qual o grau de motivagdo para mudar os habitos em relagdo a bebida alcodlica?

() Nao se aplica
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1 I I S () N3o penso nisso/N3o vejo necessidade de mudanca nesse momento

28.
29.

30.

31.

32.

33.
34.

35.

36.
37.
38.

39.
40,

41.

care () Pensc um pouco em mudar
() Penso muito em mudar
() Estou tomando atitudes para mudar

ATIVIDADE FISICA

Vocé tem alguma condigdo fisica ou de salide que o impeca de realizar algum exercicio fisico ou esporte? () Sim ( ) Ndo
Quantas vezes por semana vocé realiza 20 minutos ou mais de atividade fisica VIGOROSA que faca vocé suar ou ofegar?
(por exemplo: musculagdo, correr, carregar objetos pesados, atividade aerdbica, andar de bicicleta rapidamente,
esportes em grupo, natagdo, dangar)

() 5 ou mais vezes na () 3 a 4 vezes na semana () 1 a 2 vezes na semana ( ) nenhuma vez na semana

Quantas vezes por semana vocé realiza 30 minutos de atividade fisica MODERADA ou CAMINHADA que aumente a
frequéncia cardiaca ou a respiracao? (por exemplo: atividades de cuidado com a casa, lavar o carro, andar de bicicleta,
brincar com criangas, subir escadas)

() 5 ou mais vezes na semana () 3 a 4 vezes na semana () 1 a 2 vezes na semana ( ) nenhuma vez na semana

Qual o grau de motivacdo para mudar os habitos em relagéo a atividade fisica?

() Ndo se aplica

( ) Ndo penso nisso/N3o vejo necessidade de mudanga nesse momento

() Penso um pouco em mudar

( ) Penso muito em mudar

( ) Estou tomando atitudes para mudar

ALIMENTAGAO
Assinale quais refeices realiza diariamente: ( ) café da manh3 ( ) lanche da manha ( ) almogo ( ) lanche da tarde ( )
jantar ( ) ceia
Qual o seu consumo de dgua por dia? ( ) Até 500ml ( ) 500 a 1000ml ( ) 1000 a 1500ml ( ) Mais de 1500ml
Sobre alimentagao, com que frequéncia consome:
e Arroz, pao, macarréo, cereais, bolachas: ( ) Nunca ( ) Raramente ( ) 1a 3 dias na semana ( ) 4 a 7 dias na semana
e  Frutas: ( ) Nunca ( ) Raramente ( ) 1 a 3 dias na semana ( )4 a 7 dias na semana
e Verduras e legumes: ( ) Nunca { ) Raramente ( ) 1 a 3 dias nasemana ( ) 4 a 7 dias na semana
s (Carnes, feijdao e ovos: ( ) Nunca ( ) Raramente ( ) 1 a 3 dias na semana ( ) 4 a 7 dias na semana
e Leite, queijos, requeijdo e iogurtes: ( ) Nunca ( ) Raramente ( ) 1 a 3 dias na semana ( ) 4 a 7 dias na semana
s Manteiga, margarina, frituras, embutidos, azeite, carnes gordurosas: ( ) Nunca ( ) Raramente ( ) 1 a 3 dias na
semana ( ) 4 a 7 dias na semana
s Achocolatados, refrigerantes, bolos, chocolates, comidas doces, sucos artificiais (de pacotinho): ( ) Nunca ( )
Raramente ( ) 1 a 3 dias na semana ( ) 4 a 7 dias na semana
Qual o grau de motivagdo para mudar os habitos em relagdo a alimentagdo?
() Nao se aplica
() Ndo penso nisso/N3o vejo necessidade de mudancga nesse momento
() Penso um pouco em mudar
( ) Penso muito em mudar
( ) Estou tomando atitudes para mudar

SAUDE PREVENTIVA

Maiores de 50 anos: Ja realizou o exame de sangue oculto nas fezes? ( ) Sim ( ) Ndo/N&o se aplica (menores de 50 anos)
Mulheres 25 -64 anos: exame preventivo do cancer do colo do dtero no ultimo ano? () Sim () Ndo/NZo se aplica (homens)
Mulheres de 50-69: mamografia para prevengdo do cancer de mama? () Sim, ha menos de 1 ano () Sim, entre 1 e 2 anos
( ) Sim, ha mais de 2 anos ( ) Ndo/N&o se aplica (homens)

Mulheres: esta gestante? ( ) Sim ( ) Ndo/N&o se aplica (homens)

Homens mais de 50 anos: realizou consulta médica para avaliagdo da sua saude?

( ) menos de 1 anos ( ) entre 1 e 2 anos ( ) mais de 2 anos ( ) ndo/n3o se aplica (mulheres)

Homens e mulheres: Qual o método utilizado para Planejamento Familiar?

( ) Vasectomia ( ) Camisinha masculina { ) Camisinha feminina ( ) Laqueadura ( ) DIU ( ) Anticoncepcional oral { )
Anticoncepcional injetavel ( ) Outros métodos

OSTEOMUSCULAR



1 l I I : IUS 42. Jarealizou alguma cirurgia ortopédica? ( ) N3o () Sim, na coluna/costas ( ) Sim, no

care ombro/braco () Sim, na perna/joelho/tornozelo ( ) Sim, na m3o/punho/dedos
43. Assinale onde sente dor forte: ( ) N&o sinto dor forte ( ) Cabega ( ) Pescogo ( )
Ombros ( ) Bragos ( ) M3o, punho e dedos ( ) Costas/lombar ( ) Quadril ( ) Perna ( ) Joelho ( )
Tornozelo e pés

SAUDE BUCAL
44. Quanto a Salide bucal assinale:
e Quantas vezes ao dia vocé costuma escovar os dentes: ( ) 1a 2 vezes ( ) 3 a 4 vezes ( ) 5 vezes ou mais
& Realizou consulta com dentista nos Ultimos 12 meses: ( ) Sim ( ) Ndo
e Apresenta sangramento de gengiva ao escovar os dentes: ( ) Sim ( ) Ndo
s Dordedente:( )Sim ( ) Nao
& Manchas brancas ou vermelhas na boca: ( ) Sim ( ) Ndo

TRABALHO REMOTO

45. Vocé estd em trabalho remoto? ( ) Sim ( ) Ndo

46. Se sim, como vocé avalia essa modalidade de trabalho? ( ) Excelente ( ) Bom ( ) Regular

47. Como vocé avalia sua situagcdo ergondmica nas atividades em trabalho remoto? ( ) Excelente ( ) Boa ( ) Regular
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