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RESUMO

JACOME, Marilia Augusta Raulino. Inteligéncia artificial, predi¢éo informacional e o risco de
solvéncia na saude suplementar brasileira. 2024. 126 f. Tese (Doutorado em Ciéncias
Contébeis) — Programa de P6s-Graduacdo em Ciéncias Contabeis da Universidade Federal da
Paraiba, 2024.

Esta tese investiga o impacto da inteligéncia artificial (1A) na predicdo de despesas assistenciais e
no risco de solvéncia das Operadoras de Planos de Saude (OPS) brasileiras. Utilizando machine
learning, a analise de cluster com modelos Fuzzy C-Means e K-means segmentou dados reais em
grupos de risco. Para prever despesas assistenciais, foram empregados algoritmos K-nearest
neighbors (KNN), Random Forest e Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Os resultados
mostraram acuracia de 99,06% a 99,26% na predicéo das despesas das OPS Alfa, Beta e Gama,
indicando que a IA pode impactar positivamente o risco de solvéncia das OPS e otimizar a
alocacdo de recursos. Diretrizes foram propostas para a gestdo de riscos de solvéncia das OPS,
promovendo a integracao da IA nas praticas operacionais e contribuindo para um sistema de satde
mais resiliente e sustentavel. As contribuicGes abrangem aspectos econémicos, sociais e de
governanca corporativa, oferecendo aplicacdes praticas que podem influenciar positivamente a

economia, sociedade e meio ambiente na satde suplementar brasileira.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial; machine learning; predi¢do informacional; risco de

solvéncia; satde suplementar.



ABSTRACT

JACOME, Marilia Augusta Raulino. Artificial intelligence, informational prediction and the
risk of solvency in Brazilian supplementary healthcare. 2024. 126 f. Tese (Doutorado em
Ciéncias Contabeis) — Programa de PoOs-Graduacdo em Ciéncias Contabeis da Universidade
Federal da Paraiba, 2024.

This thesis investigates the impact of Artificial Intelligence (Al) on predicting healthcare expenses
and solvency risk in Brazilian Health Insurance Companies (HICs). Using cluster analysis with
Fuzzy C-Means and K-means, real-world databases integrating accounting, healthcare, and
sociodemographic data were segmented into risk groups. For predicting healthcare expenses
(claims), machine learning algorithms such as K-nearest neighbors (KNN), Random Forest, and
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) were used. Results show Al models achieving 99.06% to
99.26% accuracy in predicting expenses for Alpha, Beta, and Gamma HICs, indicating Al's
potential to positively impact solvency risk and optimize financial cycles and resource allocation.
Based on these findings, guidelines for solvency risk management were proposed, marking a
significant step towards integrating Al into HIC practices, enhancing system resilience and
sustainability. Contributions span economic, social, and corporate governance aspects,
demonstrating both theoretical advancement and practical applications with potential positive

impacts on the Brazilian supplementary health sector.

Key words: Artificial intelligence; machine learning; informational prediction; solvency risk;

supplementary health.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualiza¢éo do tema

A demanda por servicos de satde é um elemento inerente a vida humana e a manutencéo
desta, sendo considerado direito universal, reconhecido a partir da Constituicdo Federal do
Brasil de 1988, delegando ao Estado o dever de garanti-la a todos os cidaddos. Para a
materializacdo deste direito, o Estado estruturou o Sistema Unico de Sadde (SUS),
consolidando entdo a sua obrigatoriedade de promover o bem-estar fisico, psiquico e social aos
cidadé&os brasileiros.

Acerca deste Sistema de Saude Brasileiro, Malta e Merhy (2001) afirmam que a politica
de satde no Brasil foi marcada por uma trajetdria de constantes redugdes de investimentos,
repercutindo nos aspectos acerca da qualidade dos servicos demandados. Assim, ao se
considerar as constantes e crescentes demandas pelos servigos de salde e em contraponto, as
reducdes de recursos direcionados ao SUS e consequente ndo suprimento das demandas da
populacdo, surge a oportunidade do oferecimento de servicos privados de assisténcia a saude,
originando a saude suplementar no cenario brasileiro.

Este segmento surgiu sob a auséncia da regulacdo, contudo, em 1998 foi instituido o
primeiro marco regulatério, a Lei n® 9.656 intitulada como Lei dos planos de saude (marco
regulatorio dos planos de saude) e posteriormente a Lei n® 9.961 de 2000, que criou a Agéncia
Nacional de Saude Suplementar [ANS], estabelecendo os mecanismos de atuacdo desta
agéncia.

A salde suplementar possui caracteristicas prdprias, desde a concepcao de atores,
quanto a relacdo entre estes. Por atores, sdo definidos: as Operadoras de Planos de Satde (OPS),
gue comercializam os servicos de assisténcia a satde; os beneficiarios, que contratam os planos
de saude e usufruem da assisténcia; os prestadores, que sdo contratados pelas OPS para
prestarem os servigos de assisténcia a saude aos beneficiarios e a ANS, figurando como agéncia
reguladora das relacdes existentes nesse segmento de mercado.

Esta funcdo regulatoria possui relagdo direta com a existéncia das mdaltiplas
imperfei¢bes do setor, inclusive por considerar que estas contribuem para o desequilibrio
econémico e informacional entre os atores do segmento da satde suplementar (Andrade; Maia,
2009). Sobre estas imperfeicdes, se destacam os conflitos decorrentes da auséncia de politica

de reajuste, reembolso de contratos, prazos de caréncia, aspectos de vigéncia, renovagao



contratual e ainda sobre a insolvéncia das OPS quando se caracteriza a descontinuidade na
prestacdo de servigos aos beneficiarios.

Especificamente sobre as OPS, a regulacdo (sob o prisma econdmico e financeiro)
imp0e estruturas e obrigacdes a estas, a fim de monitorar o desempenho econémico e 0s riscos
de continuidade da operacdo, cumprindo sua finalidade de fomentar o equilibrio e
sustentabilidade ao mercado de saude suplementar. Para tanto, a regulacdo estabelece que a
contabilidade é responsavel pela producédo das informacdes remetidas a ANS (em um primeiro
momento) acerca dos aspectos econdémicos e financeiros das OPS, e posteriormente remetidas
a sociedade em forma de indicadores, promovendo a sinalizacdo acerca das condicGes
econdmicas e financeiras das OPS.

Diante da necessidade informacional e acompanhamento das OPS, Salvatori e Ventura
(2012) destacam que a operacdo no segmento da salde suplementar possui muitos riscos
vinculados e sobre estes, Guimaraes e Alves (2009) esclarecem que estdo atrelados a ndo
previsdo, pelas OPS, do gasto futuro com seus beneficiarios, incluindo novos procedimentos
no rol de cobertura dos planos de salde, 0 aumento do custo da assisténcia (decorrente do
avanco tecnologico) e o risco inerente ao negdcio, que juntos contribuem para a insolvéncia
deste mercado, podendo comprometer a assisténcia aos beneficiarios.

Especificamente, acerca do impacto social causado pela insolvéncia, destaca-se que a
salde suplementar, até dezembro de 2023, alcangou a cobertura assistencial médica de cerca de
51 milhdes de brasileiros, o que representa 25% da populacédo total do Brasil (ANS, 2023),
conforme demonstra a Figura 1 abaixo. Importante destacar que os 26 Estados do Brasil
possuem a cobertura da satde suplementar por meio da existéncia de Operadoras de Planos de
Saude e respectivamente de seus beneficiarios, indicando que o impacto social ndo se daria
apenas localmente, em uma regido especifica, mas sim com potencial de maior impacto,

considerando a amplitude de cobertura e atuacdo da saude suplementar.

Figura 1 - Distribuicdo de beneficiarios pelas Unidades da Federacdo (médico hospitalar e exclusivamente

odontoldgico)
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Fonte: SIB/ANS/05-2023.

Portanto, a insolvéncia deste setor, ensejaria em uma sobrecarga do SUS,
impossibilitando a prestacdo da assisténcia a saude, considerando a limitacdo de investimentos,
estrutura fisica, de pessoal, materiais e medicamentos.

Sob o prisma econdmico, este segmento movimentou até dezembro de 2023, R$ 440
bilndes de reais, entre receitas e despesas, com expectativa anual que corresponde a
aproximadamente 14% do Produto Interno Bruto (PIB) do Brasil, 0 que notadamente infere
relevancia econdmica (ANS, 2023). Até o final do terceiro trimestre de 2023, a cadeia produtiva
da saude suplementar registrou o total de 4,8 milhdes de vinculos empregaticios registrados
formalmente, fato que confere a relevancia econémica e social, indicando as possiveis
consequéncias e impactos sociais e econdmicos que a insolvéncia pode ocasionar.

No setor da salde suplementar, em que a descontinuidade da operacdo de um agente
pode afetar significativamente outros agentes (consumidores e prestadores de servicos, por

exemplo), o Estado, por meio da ANS, exerce o controle da entrada e saida de ofertantes,
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estabelecendo regras que impegcam comportamentos oportunistas/imprudentes, monitorando a
situacdo econdmico-financeira e impondo medidas preventivas para situagdes que indiquem o
risco de insolvéncia.

Desse modo, frente ao risco de insolvéncia das OPS, a ANS estabeleceu mecanismos
de garantias financeiras e assistenciais, destacando algumas regras prudenciais que dispdem
sobre as seguintes medidas: Provisdo para Eventos Ocorridos e N&do Avisados - PEONA,
Provisdo de Eventos a Liquidar, Ativos garantidores, Capital Baseado em risco e Margem de
Solvéncia, sendo esta ultima conceituada como “a capacidade da OPS honrar com todos os
custos assistenciais e compromissos financeiros assumidos, mesmo nas situagcbes mais
adversas” (Oliveira et al., 2015, p.1).

Essencialmente a ANS realiza 0 acompanhamento econémico e financeiro das OPS por
meio das informacGes contabeis remetidas periodicamente, transformando estas informacdes
contébeis em indicadores econémico-financeiros para cumprir a funcdo de monitoramento e
promocao do equilibrio do segmento da salde suplementar. Desse modo, trimestralmente as
OPS remetem a ANS, o DIOPS (Documento de Informacdes periddicas das Operadoras de
Planos de Salde), contendo o balancete contabil e fluxo de caixa, ambos trimestrais, para
calculo da margem de solvéncia e a sua suficiéncia e patriménio minimo ajustado. De maneira
complementar, para fechamento de exercicio, ha a obrigatoriedade de envio do PPA -
Procedimentos Previamente Acordados e o Relatério Circunstanciado emitido pela Auditoria
independente, para as OPS de médio e grande porte (que possuem acima de 20 mil
beneficiarios).

Complementar aos ja citados, utilizando as informac@es contabeis remetidas pelas OPS,
a ANS editou duas Resoluces Normativas que dispdem sobre a adocdo de praticas minimas de
governancga corporativa, com énfase em controles internos e gestdo de riscos, para fins de
solvéncia das operadoras de planos de assisténcia a salde. A esse respeito, a RN 443/2019 e
RN 518/2022, estabeleceram mais 12 indicadores de monitoramento: Margem de lucro liquida;
Retorno sobre o Patrimdnio Liquido (ROE); Sinistralidade; Percentual de Despesas
Administrativas em relacdo as Receitas de Contraprestacdo; Percentual de Despesa Comercial
em relacdo a Receita de Contraprestacdes; Percentual de Despesas Operacionais em relagdo as
Receitas Operacionais; indice de Resultado Financeiro; Liquidez Corrente; Capital de terceiros
sobre capital préoprio; Prazo Médio de Contraprestacdes a receber; Prazo médio de pagamento

de eventos; Variagédo de custos.



Vé-se entdo que a contabilidade serve ao segmento da saude suplementar, sobretudo
para sinalizar ao mercado e ao 6rgdo regulador acerca da solvéncia das OPS e por consequéncia,
contribuir para o equilibrio econémico, financeiro e informacional da saude suplementar,
incluindo os beneficiarios dos planos de saude, que podem se utilizar dessas informacdes para
a escolha na tomada de decisdo de contratualizagdo com as OPS e otimizac¢do na alocacdo de
recursos.

Sob esta perspectiva informacional da contabilidade, a solvéncia sinaliza acerca das
possibilidades relacionadas a continuidade das operacfes das OPS, em contrapartida, o estado
de insolvéncia da OPS infere no encerramento das atividades, e sobre este aspecto, a Figura 2
demonstra a sucessiva reducao no quantitativo de OPS no exercicio das suas atividades. Dentre
0s motivos atrelados a insolvéncia das OPS, a Comissdo de Inquéritos de Insolvéncia da ANS
(2018), apurou que de 2012 a 2018, as OPS que se tornaram insolventes possuiam falhas de

controles internos, gestdo de risco e ma gestao.

Figura 2 — Operadoras de planos privados de salde em atividade no Brasil (dezembro/1999 a jul/2023)
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Fonte: Sistema de informacoes de beneficiarios/ANS/MS (2023) e CADOP/ANS/MS (2023).

Observa-se a reducdo média de 55% no quantitativo de OPS em atividade, desde a
criacdo da ANS e a instituicdo da regulacdo prudencial setorial até o ano de 2023. Este fato
aponta para a necessidade constante e latente da instituicdo e permanente desenvolvimento da
gestdo de riscos de solvéncia nas OPS, iniciando pela gestéo de riscos dos sinistros [gastos com
a utilizagéo de servigos pelos beneficiarios], que em 2023 atingiu o patamar de 88,2% (ANS,
2023).



Outrossim, Aradjo e Silva (2018) definem a sinistralidade como um indice (em
percentual) calculado ao se relacionar os sinistros ocorridos (custos assistenciais) e o prémio
recebido (receitas da assisténcia). Este indicador permite aos beneficiarios, prestadores de
servigos, orgdo regulador e a propria OPS, a identificacdo quanto a sustentabilidade e solvéncia
das OPS, que se relaciona diretamente com a garantia de prestacdo dos servicos contratados.

Sob a 6tica do mercado, o constante encerramento das atividades de OPS pode ensejar
na concentracdo de mercado em grandes players, que em posi¢des mais favorecidas, acabam
por absorver OPS singulares e autbnomas para compor grandes conglomerados. Importante
destacar que, conforme a ANS (2023), as duas maiores operadoras concentram 17,7% do total
de beneficiérios de planos médico-hospitalares do pais e as 5 maiores concentram 37,4%, fato
que reforca os possiveis impactos sociais para os beneficiarios, resultado da falta de
concorréncia, ocasionando “perda de poder de escolha” ou até mesmo aumento nos valores
cobrados, devido a alta concentracdo do mercado.

Visualizando os impactos sociais e econdmicos decorrentes do fenémeno da insolvéncia
na saude suplementar, a producao informacional pode potencializar a acuracia das decisfes das
OPS neste cenario complexo e permeado de riscos. Neste percurso de potencializar a acurécia,
a tecnologia, e mais especificamente a inteligéncia artificial, se apresenta como ferramenta para
ampliar as possibilidades de tratamento de dados que compdem o0s cenarios decisorios das
organizagOes. Chen, Chiang e Storey (2012) afirmam que a aplicacdo da inteligéncia artificial
aos negocios é relevante porque as organizacdes dispdem, cada vez mais, de grande volume e
variacdes de dados e por isto necessitam cada vez mais de ferramentas analiticas de dados para
maior acuracia em seus processos decisorios.

Assim, esta tese propde um encontro unissono entre a inteligéncia artificial, dados
contabeis, assistenciais, sociodemograficos e o segmento da salde suplementar, a fim de
proporcionar possibilidades preditivas acerca do risco de solvéncia das OPS, isto por
compreender que em um cenario complexo e permeado de riscos, manter a operagdo ativa e
sustentavel é um exercicio desafiador para as OPS, inclusive para fins de sinalizagédo a ANS e

aos demais usuarios das informacdes.



1.2 INDICACAO DO PROBLEMA DE PESQUISA

A partir da contextualizag&o acima, emerge o potencial da discusséo acerca do risco de
solvéncia na saude suplementar brasileira, incluindo as possibilidades do uso da tecnologia para
analises preditivas informacionais. Nesse sentido, esta tese busca discorrer sobre a seguinte
questéo norteadora:

Como a aplicacéo de inteligéncia artificial na predicdo informacional das despesas
assistenciais pode impactar o risco de solvéncia das operadoras de planos de satde da saude
suplementar brasileira?

Desse modo, a abordagem proposta investigou o impacto da inteligéncia artificial na
predicdo informacional das despesas assistenciais na satude suplementar brasileira e sua
relacdo com o risco de solvéncia das Operadoras de Planos de saude.

A partir de informacBes e registros contabeis agregados a dados assistenciais e
sociodemogréficos, defende-se a tese que: a utilizacdo de modelagens preditivas
informacionais da previsibilidade de gastos [despesas assistenciais], impacta

positivamente o risco de solvéncia das operadoras de planos de saude brasileiras.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 OBJETIVO GERAL
Investigar o impacto da inteligéncia artificial na predi¢do informacional das despesas
assistenciais na saude suplementar brasileira e sua relacdo com o risco de solvéncia das

Operadoras de Planos de saude.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Calcular a sinistralidade das OPS brasileiras, segregando por regido geografica, porte e
modalidade;

b) Aplicar modelos de inteligéncia artificial para a predi¢do das despesas assistenciais em
operadoras de planos de saude, considerando informacGes contabeis, assistenciais e

sociodemogréficas;
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C) Analisar o nivel de acurdcia das modelagens preditivas informacionais na
previsibilidade das despesas assistenciais e seu impacto no risco de solvéncia;

d) Propor diretrizes para analises preditivas informacionais, a partir da inteligéncia
artificial, visando aperfeicoar a gestdo de risco de solvéncia das OPS na saude suplementar

brasileira.

1.4 JUSTIFICATIVA

1.4.1 Ineditismo/ originalidade

O ineditismo dessa tese se deve a lacuna de pesquisas publicadas que apresentem
solugdes que envolvam inteligéncia artificial ou qualquer outro artefato tecnolégico que se
apliguem aos dados contébeis e assistenciais a fim de predizer informacdes que possam
impactar a solvéncia das OPS brasileiras. Assim, esta tese traz caracteristicas que se direcionam
ao ineditismo sob a Gtica metodologica e ainda por trazer a investigacdo no ambiente brasileiro.

No que se refere aos aspectos de originalidade, a tese incorpora a aplicacdo de artefatos
tecnoldgicos como meios para predicdo informacional, a partir dos dados contabeis e
assistenciais de despesas, a fim de promover cenarios de decisfes internas antecipadas em
relacdo ao risco de solvéncia das OPS brasileiras.

Alguns estudos apresentados na literatura possuem aspectos que tangenciam com o
problema principal levantado nesta tese, a exemplo, Areias e Carvalho (2021) verificaram como
0 resseguro impactaria a solvéncia das operadoras em um cenario hipotético de longo prazo.
Coelho de S& et al (2017) aferiram a probabilidade de ruina de uma operadora de plano
de satde no horizonte finito de dez anos e os resultados encontrados reforgaram a importancia
de os gestores medirem de forma antecipada o impacto de a¢des estratégicas para a manutencéo
da solvéncia da operadora.

Em um cenério de dados alarmantes sobre o aumento da sinistralidade e seu potencial
risco, Araujo e Silva (2018) buscaram compreender as mudancas ocorridas no setor de satde
suplementar nos Gltimos anos, através da analise temporal de séries historicas relacionadas ao
setor, encontrando resultados que apontam que, mesmo com o aumento da demanda, houve
uma diminui¢ao do nimero de operadoras em atividade no pais. Os autores ainda concluem que

0 aumento da sinistralidade oferece riscos a sobrevida e a abertura de novas operadoras. Esta
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visdo acaba por corroborar que a diminui¢do do numero de operadoras pode conduzir o pais a
uma oligopolizagdo do setor com uma demanda crescente do numero de beneficiarios.

Em uma outra pesquisa, Braganca et al (2019) analisam que em um contexto de
crescimento de usuarios, contudo, a quantidade de operadoras de planos de saide (OPS) vem
reduzindo desde a criagdo da ANS, e por isso se dedicaram a analisar a influéncia da regulacéo
e das intervengdes da ANS na continuidade das OPS, apontando como resultado uma influéncia
significativa para a previsdo de insolvéncia das OPS.

Assim, para além da discussédo tangencial ja produzida por trabalhos anteriores, esta tese
se propBe a trazer como seu objetivo a busca por apresentar a combinacdo de artificios
tecnoldgicos, dados contabeis e assisténcias como possibilidades para predi¢do informacional,
produzindo impacto no risco de solvéncia na saude suplementar, uma vez que em nenhum

estudo anterior esta abordagem foi proposta.

1.4.2 Relevancia

Destaca-se a relevancia desta tese sob trés perspectivas: econdmica, social e
informacional, estando ambas intrinsecamente relacionadas ao tamanho deste segmento e a
representatividade para a economia e sociedade brasileira.

A saude suplementar é um segmento de mercado caracterizado por sua complexidade e
particularidade no que diz respeito ao objeto de negdcio ofertado, o servico de assisténcia a
salde. Sob o ponto de vista econdmico, até o més de dezembro do ano de 2023, 25% dos
brasileiros eram beneficiarios de planos privados assisténcia médica, ou seja, cerca de 51
milhdes de cidaddos, responsaveis por movimentar (até novembro/23) o montante de R$ 205
bilhGes de reais em receitas de contraprestacoes e 178 bilhdes de reais em despesas assistenciais
(ANS, 2023).

Dado relevante é que, além dos beneficiarios citados acima, este segmento representa a
fonte de renda e vinculo empregaticio de aproximadamente 4,8 milhdes de trabalhadores em
sua cadeia produtiva (IESS, 2022).

Ao considerar os montantes circulantes nesta cadeia de valor, em 2022, por meio do
processo de ressarcimento ao Sistema Unico de Saude, as OPS enviaram o total de R$ 600
milhdes referente ao gasto por utilizag@o dos seus respectivos beneficiarios de qualquer servico
usufruido na rede publica de satde, contribuindo entdo para a manutencgéo da assisténcia publica

a salde.
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Sob a perspectiva social, a relevancia se concentra na prestacédo de 1,8 bilh&o de servicos
de saude, entre consultas, exames, terapias, cirurgias em 2022. Esse quantitativo reflete a
utilizacdo de 51 milhdes de beneficiarios, utilizacdo esta que, caso houvesse colapso por
insolvéncia neste segmento, acarretaria sobrecarga para o sistema publico de saude do Brasil e
consequente déficit na prestacdo do servico ao cidadao.

Em que pese o referido aspecto social, é necessario ressaltar que o0 acesso aos planos de
assisténcia médica se d& em um mercado regulado pela ANS, o que garante aos cidaddos o
acesso a um mercado descentralizado, cujos precos possuem limite maximo estabelecido pelo
regulador e o cidad&o possui livre direito de escolha. Contudo, em um cenario de concentracéo
de OPS, em virtude do alto indice de insolvéncia, o processo de precificacdo pode se tornar um
fator que inviabiliza o acesso do cidaddo a saude suplementar, demonstrando entdo ser este
aspecto relevante para a conducao desse estudo.

Acerca da perspectiva informacional, a regulacdo assegura que haja o equilibrio
informacional entre os atores desta cadeia de valor, para tanto, a contabilidade serve a sociedade
como instrumento de prestacao de contas, evidenciando aspectos relativos a situacao econémica
e financeira das OPS. No entanto, a partir de uma abordagem gerencial, a contabilidade também
se mostra relevante para os usuarios internos das informagfes, quais sejam: Gestores
financeiros, Diretores, Conselhos de Administracdo, Conselhos Fiscais, Auditores internos,
Gestores de risco e de compliance, pois atua como a linguagem que sinaliza acerca do
cumprimento da regulacdo econémica das garantias financeiras, incluindo a margem de
solvéncia das OPS.

A relevancia informacional deste trabalho, se direciona para a proposicao de produgédo
informacional, majoritariamente para os usudrios internos, utilizando dados contabeis e
assistenciais como meios potencialmente capazes de impactar positivamente o risco de
solvéncia das OPS, promovendo entdo novas possibilidades que viabilizam a tomada de decisédo

antecipada e estratégica em relacdo ao risco de solvéncia.
1.4.3 Contribuicdo
Os resultados propostos nesta tese, contribuem para a sustentabilidade do mercado da

salde suplementar, na medida em que apresenta aos usuarios internos das informacoes

contébeis, a predicdo das despesas assistenciais como uma alternativa para que estes possam
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implementar mecanismos de monitoramento somados a atuagdo estratégica e preventiva face
as despesas assistenciais que impactam diretamente o risco de solvéncia das OPS.

Importante destacar que a predicdo das despesas assistenciais ndo enseja na pratica de
selecdo de risco como medida anterior ao ingresso dos beneficiarios aos planos de saude, fato
que iria contrariar os principios da regulacéo, mas, se refere a possibilidade de iniciar a trajetoria
do beneficiario na salde suplementar de maneira planejada e acima de tudo, cercada pelo
aspecto preventivo.

Lidar preventivamente com as despesas assistenciais, enseja em, mesmo que
indiretamente, atuar para a reducdo das fraudes e gastos indevidos pelos beneficiarios das OPS.
Destaca-se que, de acordo com o estudo desenvolvido IESS (Instituto de Estudos na Saude
Suplementar), em 2017 o prejuizo decorrente destes, alcancou a cifra de R$ 28 bilhdes, o que
representou 19,1% do total das despesas assistenciais neste mesmo ano.

Por outro lado, a atuacdo preventiva das OPS, em relagdo as despesas assistenciais,
promovera, consequentemente, maiores cuidados com a saude e incentivos de cuidados aos seus
beneficiarios, no tocante aos programas de prevencado e outros mecanismos de gestdo da carteira
e monitoramento constante dos grupos de risco, emergindo entdo, resultados positivos e
concretos em favor da satde dos cidaddos que possuem planos privados de assisténcia médica.

Pelo exposto, a tese é relevante por ter o propdsito finalistico de contribuir para a
sustentabilidade do mercado de salde suplementar, o que por consequéncia implica na
continuidade da cadeia de valor e prestacdo de servicos de assisténcia a salde aos seus
beneficiarios.

Além disso, os resultados possibilitardo identificar em quais regides e modalidades, os
impactos no risco de solvéncia serdo mais altos, sendo possivel agregar novos conhecimentos
acerca da importancia da predicdo informacional e os seus beneficios no mercado de saude

suplementar, cujos estudos ainda sdo escassos na area académica.

2 REVISAO DA LITERATURA
2.1 TEORIA DA REGULACAO ECONOMICA

O estudo da teoria da regulacdo econdmica remonta ao surgimento dos chamados
"monopolios naturais”, conceito que surgiu na revolucdo industrial. Baumol (1977) fornece a
seguinte definigdo formal de monopdlio natural: "[uma] indUstria na qual a producdo de varias
empresas € mais cara do que a producdo por monopélio”, ou seja, € um monopolio em uma

industria cuja caracteristica principal sdo altos custos de infraestrutura, o que se configura em
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uma barreira a entrada de outros fornecedores, logo, este primeiro fornecedor em um mercado,
possui uma vantagem acentuada sobre concorrentes potenciais.

Durante esse periodo de rapido crescimento industrial, se tornou evidente que alguns
segmentos industriais, devido a natureza de seus produtos e custos fixos substanciais, eram
naturalmente inclinados ao monopdlio. Esse contexto fez emergir a preocupagéo com a posicao
de monopolio assumida por empresas, inclusive considerando que estas poderiam potencializar
seu poder de mercado para prejudicar os consumidores.

Nesse contexto, as discussdes acerca da teoria da regulacdo econdmica nasceram a partir
da analise de conflitos vivenciados no mercado de monopdlio natural. Alfred Marshall, um dos
economistas pioneiros da teoria do consumidor e da concorréncia imperfeita, trouxe uma das
primeiras contribui¢cdes para a teoria da regulacdo econdmica em seu livro “Principios de
Economia” (1890). Nesta obra, Marshall discutiu a necessidade de regulamentacédo
governamental em setores que a concorréncia pura e perfeita ndo era possivel, lancando luz
sobre a necessidade de maior discusséo e desenvolvimento desta teoria.

No entanto, foi a partir das décadas de 1930 e 1940 que a teoria da regulacdo econémica
comecou a se desenvolver mais sistematicamente. Economistas como George Stigler e Ronald
Coase contribuiram para a compreensao dos incentivos que as empresas reguladas tém para
influenciar reguladores e explorar sua posi¢édo de monopdlio.

O artigo seminal de Ronald Coase, "The Nature of the Firm" (A Natureza da
Empresa/firma), publicado em 1937, contribuiu significativamente para a teoria da regulacdo
econémica. Embora o foco central tenha sido em questBes de organizacdo industrial e teoria das
empresas, as ideias discutidas, trouxeram influéncia acerca da compreensdo da regulagdo em
mercados com estruturas de propriedade distintas.

Coase (1937) introduziu o conceito de custos de transacéo, abordando que a existéncia
das empresas pode ser um caminho para a reducdo do custo de transacdo, a medida em que
reduzem os custos de negociagdo, que normalmente ocorreriam caso as transages fossem
conduzidas inteiramente no mercado. Essa ideia tem implicacdes importantes para a teoria da
regulagdo econbmica, pois sugere que a escolha entre a regulacdo governamental e a
coordenacdo de mercado depende dos custos de transacao envolvidos.

A partir das ideias trazidas por Coase (1937), a discusséo acerca da Teoria da Regulacéo
evoluiu com o trabalho seminal de Stigler (1971), “The Theory of Economic Regulation”, em
que o autor debate quais os atores serdo beneficiados, a partir da regulacdo, ou até mesmo quais

arcardo com as obrigagdes oriundas da instituicdo da regulacdo. Outro aspecto central desta
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discussdo se direcionou sobre qual a forma da politica regulatdria e os efeitos dela sobre a
alocacdo dos recursos, o que na visdo de Veljanovski (2010) se configura como a resposta ao
questionamento: “por que temos a regulacao que temos?”’.

Além da relacdo que atribui a existéncia da regulacdo meramente como resposta as
falhas de mercado, Stigler (1971, p. 3) assevera que “a regulacdo se institui primordialmente
para a protecdo ou beneficio do publico em geral ou uma grande — subclasse - de publico”. A
discussao de Stigler se direciona a teoria da captura regulatéria e, mais especificamente, como
as induastrias frequentemente influenciam reguladores em seu beneficio. Nesse sentido, as
empresas buscam capturar reguladores, pressionando por politicas que favorecam seus
interesses privados em detrimento do interesse publico. Desse modo, Stigler (1971) ressalta que
0 processo regulatorio ndo é imune a interferéncia de interesses privados e que a captura
regulatéria ocorre quando as industrias conseguem direcionar as politicas regulatorias para
atender aos seus proprios interesses.

Um argumento que o autor destaca é que as agéncias reguladoras séo, em grande parte,
compostas por individuos que tém ou tiveram ligacGes com as industrias que regulam, criando
um ambiente propicio para a captura. O autor ressalta que a presenca de atores econémicos com
fortes incentivos para influenciar a regulamentacdo pode levar a resultados regulatérios que ndo
servem ao interesse publico, o que consequentemente contribui para minar a eficacia da
regulacdo. Stigler (1971) traz a reflexdo sobre a necessidade de se entender o equilibrio de poder
entre reguladores e industrias reguladas como parte fundamental da analise regulatoria.

Dessa forma, as contribuicdes de Stigler sdo amplamente reconhecidas como um marco
importante, sendo considerada parte importante da analise econémica da regulacdo, fornecendo
uma estrutura conceitual para avaliar as complexas interagcbes entre governos e setores
regulados. Essa importancia, tornou o seu trabalho uma referéncia para as discussdes
posteriores.

Em 1985 o estudo seminal de Samuelson e Nordhaus, "The Theory of Public Utility
Pricing™ (A Teoria da Precificacdo de Utilidades Publicas), sobre a regulacdo de utilidades
publicas discutiu sobre os monopo6lios naturais, fornecendo uma estrutura tedrica para a
determinacdo de precos regulatorios e ainda discutindo acerca do equilibrio entre proteger os
interesses dos consumidores e garantir que as empresas pudessem operar eficientemente. Este
trabalho explorou a regulacéo de empresas de servigos publicos, como eletricidade, agua e gas,
e como os reguladores podem determinar precos justos para essas empresas, considerando seu

status de monopdélio natural.
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Samuelson e Nordhaus (1985), introduziram o conceito de "preco regulatério”, que é o
preco pelo qual uma empresa regulada pode cobrar seus servigos, permitindo-lhe cobrir seus
custos e obter um retorno justo sobre o capital investido, mas sem explorar o monopdlio. Logo,
o0s autores destacaram a importancia de encontrar o equilibrio entre garantir que as empresas de
servicos publicos possam operar de forma vidvel, mas também evitar que explorem sua posi¢do
de monopdlio em detrimento dos consumidores.

Os autores também trouxeram a discussdo acerca do Trade-off entre eficiéncia
econdmica e equidade na regulacédo de utilidades publicas, de modo que a énfase se direcionou
a0 acesso aos servicos publicos, com vistas a garantir que pregos acessiveis estejam disponiveis
para todos 0s consumidores.

As discussdes permitiram a evolucdo do pensamento sobre a Teoria da Regulacdo
Econdmica, e mais especificamente, acerca do contexto brasileiro, estabelecer o modus
operandi da regulacdo se configura em um paradigma para a Administracdo Pablica, uma vez
que esta atividade se direciona as formas relacionais entre o Estado e as empresas e publico em
geral.

No contexto brasileiro, embora a regra geral estabeleca o principio da livre concorréncia
(CF, art. 170), a intervencdo direta ou indireta do Estado, implica em atuar na regulacéo de
mercados a fim de evitar excessos e abusos de poder econémico, por parte dos atores de cada
segmento.

Para Salvatori e Ventura (2012), essa estrutura de regulacdo do Estado Brasileiro sofreu
influéncia advinda dos modelos norte-americano e britanico, influéncia esta explicada como
um formato que fomenta a garantia da transparéncia e participacdo das partes que recebem o
efeito da regulagéo.

No Brasil, as Agéncias Reguladoras surgiram de uma proposta de Reforma do Estado
(1995-2002) como uma medida de monitoramento e aprimoramento da regulacdo das
principais atividades econdmicas privatizadas. Nesse sentido, além do combate as falhas de
mercado, tais como: sele¢do adversa, o risco moral e a assimetria de informagéo, Peltzman
(2004) indica que a regulagdo mediaria a relagdo entre agentes econdmicos, assegurando a
competitividade de setores e promovendo a protecdo dos interesses dos consumidores, parte
mais fragil da relacéo.

Quanto a este aspecto de mediacao, Salvatori e Ventura (2012) afirmam que a medida
que esses conflitos forem mediados ativamente, por meio da regulacéo, é possivel pressupor

uma atuagdo em conformidade e transparente durante todo o processo, tornando a relagéo
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entre os agentes equilibrada, inclusive sob o aspecto informacional. Logo, h& o destaque para
0 aspecto técnico atrelado a regulago.

No contexto brasileiro, a estrutura regulatoria é composta por agéncias reguladoras,
independentes e autbnomas para supervisionar e regulamentar setores especificos da
economia. As principais agéncias reguladoras, suas funcdes e data de criagdo (conforme os
respetivos sites oficiais) seguem:

o Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL): Regula o setor de energia
elétrica (criada em 1996);

o Agéncia Nacional de Telecomunicactes (ANATEL): Regula o setor de
telecomunicagdes (criada em 1997);

o Agéncia Nacional do Petrdleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP):
Regula o setor de petroleo, gas natural e biocombustiveis (criada em 1997);

o Agéncia Nacional de Saude Suplementar (ANS): Regula o mercado de planos
de saude e seguros de saude (criada em 2000);

o Agéncia Nacional de Transportes Terrestres (ANTT): Regula o transporte
rodoviario, ferroviario e aquaviario, bem como a concesséo de rodovias e ferrovias (criada
em 2001);

o Agéncia Nacional de Aviagdo Civil (ANAC): Regula a aviagdo civil,
incluindo aeroportos, companhias aéreas e servicos de transporte aéreo (criada em 2005);

o Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA): Regula a seguranca e
qualidade de produtos farmacéuticos, alimentos, cosméticos e produtos de salde (criada em
1999);

o Ageéncia Nacional de Aguas (ANA): Regula 0 uso e a gestdo dos recursos
hidricos no Brasil, incluindo rios, lagos e aquiferos (criada em 2000);

o Agéncia Nacional de Cinema (ANCINE): Regula o setor audiovisual,
incluindo producdo, distribuicdo e exibicdo de filmes e conteldo audiovisual (criada em
2001);

o Agéncia Nacional de Mineracdo (ANM): Regula a explora¢do mineral e a
gestdo de recursos minerais no pais (criada em 2017);

o Agéncia Nacional de Saude (ANSAU): Regula o setor de saude, com énfase
na promocao da salde e prevencdo de doencas (criada em 2000);

o Agéncia Nacional de Prote¢do de Dados (ANPD): Regula a protecdo de dados

pessoais e a privacidade no ambiente digital (criada em 2018).
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Todas estas agéncias reguladoras atuam em segmentos especificos, com autonomia
técnica (prevista nas respectivas Leis de criacdo), buscando garantir que a regulacdo seja
baseada em critérios técnicos e objetivos, reduzindo questbes como captura regulatoria e
equilibrio informacional. De maneira geral, vé-se que a criagdo das agéncias e
consequentemente as discussdes regulatorias sdo recentes no contexto brasileiro, 0o que

confere espaco para estudos e maiores aprofundamentos conceituais e aplicagdes préticas.

2.2 TEORIA DA SINALIZACAO

O estudo da teoria da sinalizacdo teve origem na area da economia da informacao,
partindo de um cenario que prevé a interacdo entre agentes econémicos com informacdes
assimétricas, sendo compradores e vendedores, em uma relacdo que ambos ndo dispdem de
todas as informacdes, contudo, o trabalho seminal de Spence (1973) acabou por dar
notabilidade a esta discussdo (Boulding; Kirmani, 1993).

Stiglitz (2000), esclarece que a assimetria informacional se configura no momento em
gue em uma transacdo econdmica (compra, venda ou contrato), uma das partes possui
informacBes que a outra parte ndo possui, 0 que resulta em desequilibrio acerca do
conhecimento considerado importante para a transacdo. Em uma relacdo assimétrica, uma das
partes pode explorar sua vantagem de informacao, levando a decisdes inadequadas ou alocacao
de recursos de forma ineficiente.

Desse modo, discutir sobre o aspecto informacional no mercado é compreender que a
assimetria informacional existe entre os atores que produzem e que utilizam estas informacdes.
Todavia, a teoria da sinalizacdo se pde como uma proposta de busca por demonstrar como a
assimetria pode ser reduzida a partir da sinalizacdo de informag6es que emanam das empresas
para 0 mercado.

Como base para esta teoria, Spence (1973) exemplificou o mercado de trabalho e a
funcdo de sinalizacdo advinda da educacdo, no cenario em que os empregadores ndo possuem
acesso as informacdes sobre a qualidade dos candidatos, contudo, os candidatos sinalizam por
meio do seu grau educacional a sinalizagdo acerca da sua qualidade. Nesse sentido, a educacéo
é trazida como um sinal confidvel de comunicacéo, uma vez que Spencer interpretou a educacao
como meio de comunicagdo (Connelly et al., 2010).

A sinalizagdo é uma abordagem aplicavel em mercados com assimetria de informagoes
e a aplicacdo desta no mercado de seguros tem gerado insights relevantes para abordar os

desafios relacionados a selecdo adversa e ao risco moral, inerentes a esse setor. A pesquisa
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seminal de Michael Rothschild e Joseph Stiglitz, "Equilibrium in Competitive Insurance
Markets" (1976), abordou como seguradoras e segurados enfrentam o problema da selecéo
adversa. A pesquisa demonstrou que, em mercados de seguro, competitivos, as politicas de
prémios diferenciados podem servir como sinais, permitindo a segmentacéo dos riscos, assim,
as seguradoras podem usar os prémios mais altos como um sinal para atrair os segurados de
maior risco, ao passo que os prémios mais baixos sinalizam segurados de menor risco. Isso
lanca luz sobre como os agentes podem utilizar informaces assimétricas para construir relagdes
contratuais eficientes e promover o equilibrio do mercado.

Araujo e Novinski (2009), na pesquisa "Signaling and competition in the insurance
market", também aplicaram a teoria da sinalizacdo ao mercado de seguros. Os autores
exploraram como as seguradoras podem usar a sinalizacdo para competir de maneira
estratégica. A pesquisa se direcionou a observar como as acdes e estratégias adotadas pelas
seguradoras, que sdo observaveis pelos consumidores, podem funcionar como sinais de sua
qualidade, transparéncia e confiabilidade. Desse modo, sinais como “processos de gestdo de
riscos transparentes” e “cumprimento rigoroso das normas regulatorias”, podem criar
diferenciacéo e atrair segurados conscientes da qualidade.

Os autores apontaram que as seguradoras que oferecem sinais criveis de qualidade, tém
maior probabilidade de atrair um pool de segurados mais favoravel, reduzindo a probabilidade
de sinistros graves e promovendo uma melhor alocagao de riscos.

Ainda de maneira complementar, a pesquisa de Araujo e Novinski (2009), destaca que
a sinalizacdo ndo € apenas uma ferramenta de mercado, utilizada estrategicamente, mas também
pode ter implicacOes regulatorias. A adocdo de politicas que promovem a transparéncia e a
sinalizacdo pode ser benéfica para o setor de seguros, criando um ambiente onde as seguradoras
competem ndo apenas com base no preco, mas também com base na qualidade dos servicos
oferecidos.

Desse modo, concluem enfatizando a capacidade das seguradoras de usar a sinalizagao
como estratégia competitiva para superar a assimetria de informagdes, atrair segurados
preocupados com qualidade e eficiéncia, e contribuir para um mercado de seguros mais estavel
e eficiente. Isso destaca a relevancia continua da teoria da sinalizagdo na andlise do
funcionamento e das dindmicas dos mercados de seguros.

A aplicacdo da teoria da sinalizacdo no mercado de salde suplementar brasileiro

envolve o uso de sinais que podem ajudar a reduzir a assimetria de informacgdo entre as

20



operadoras de planos de salde, prestadores de servico e os beneficiarios (consumidores dos
planos de salde).

Para tanto, a contabilidade das OPS serve como fonte de producdo de informactes
requeridas pelo 6rgdo regulador, para monitoramento da situacdo econdmica e financeira das
OPS, reportando trimestralmente o balancete contabil e a demonstracdo dos fluxos de caixa e,
anualmente, o Relatorio Circunstanciado da Auditoria Independente (para as OPS de médio e
grande porte). A partir deste fornecimento, a ANS, seguindo padrdes e métricas instituidas em
seus normativos, elabora e divulga indicadores que buscam informar a sociedade, dentre outros
aspectos, sobre o desempenho, assisténcia e situacdo econdmica e financeira das OPS.

Estes sinais, representados pelos indicadores divulgados pela ANS, visam fornecer
transparéncia, monitoramento do desempenho das operadoras e a possibilidade de auxilio aos
consumidores no momento de decisdo de alocacdo de recursos em planos de salde. Os
principais indicadores, séo:

e indice de Desempenho da Satde Suplementar (IDSS): indicador composto
que avalia o desempenho das operadoras em quatro areas-chave: Qualidade,
Garantia de Acesso, Sustentabilidade no Mercado e Gestdo de Processos de
Saude;

e Taxas de Reclamacdes e Negativas de Cobertura: informacgdes sobre as
reclamacdes recebidas de consumidores e as taxas de negativas de cobertura
pelas operadoras de planos de saude;

e Indice de Satisfacdo do Beneficiario: Avaliacdo do nivel de satisfacdo dos
beneficiarios com seus planos de salde;

e Taxas de Reajuste de Mensalidades: Publicacdo das taxas de reajuste
autorizadas para os planos de salde, permitindo que os consumidores saibam
quanto suas mensalidades podem aumentar;

e Qualificacdo de Prestadores: Informacdes sobre hospitais e estabelecimentos
qualificados pelas operadoras, incluindo informacgdes sobre especialidades e
localizagéo;

e Indice de Operadoras: Classificacdo das operadoras com base em critérios
como desempenho financeiro e qualidade dos servicos prestados;

e indice de Sinistralidade: indice de despesas assistenciais, ou despesas médicas,

ou ainda, sinistralidade. Mostra a relagéo entre as despesas assistenciais e o total
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das receitas com operacdo de planos de saude da operadora, acrescido do valor
absoluto das contraprestagdes de corresponsabilidade cedida;

e Liquidez corrente: Mostra a relacdo entre os ativos conversiveis em dinheiro
no curto prazo e as dividas de curto prazo;

e Margem de Lucro Liquido: Mostra a relacdo entre o resultado liquido e o total
das receitas com operacao de planos de saude (contraprestacoes efetivas);

e Prazo médio de pagamento de eventos: Indica o tempo médio que a operadora
leva para pagar os eventos assistenciais;

e Prazo médio de recebimento: Indica o tempo médio que a operadora leva para
receber 0s eventos assistenciais;

e indice combinado: Mostra a relacdo entre as despesas operacionais
(administrativas, comercializacao e assistenciais) e as receitas (contraprestacdes
efetivas e receitas administrativas).

A obrigatoriedade de envio desses dados € prevista nas Resolu¢des Normativas da ANS
e se aplica a todas as OPS registradas e ativas no cadastro da ANS, independente do porte e
modalidade. Desse modo, a regulacdo serve a sociedade, produzindo sinalizacdo para a redugéo
da assimetria informacional existente no segmento da satde suplementar, permitindo maior

poder de escolha na alocacéo do capital e reduzindo os riscos contratuais.

2.3 RISCO DE SOLVENCIA NA SAUDE SUPLEMENTAR

Se constituindo sob a égide de um segmento permeado por relacdes conflituosas, a satde
suplementar também é traspassada por riscos inerentes a propria atividade/negécio,
principalmente no que se refere a situacfes em que o beneficiario utilizara ilimitadamente os
servicos que as OPS comercializam. Essas situacGes se manifestam considerando a livre
vontade do beneficiario em contratar servicos de assisténcia a saude privada, gerando a
obrigacdo, para este, de desembolso financeiro continuo em favor das OPS.

Nesse sentido, como mediacdo destes conflitos, a Lei n® 9.961, de 28 de janeiro de 2000
criou a ANS, designando-a a funcdo regulatdria total desse mercado. No exercicio de suas
fungdes, a ANS, por meio da edi¢do da Resolugdo Normativa N° 209, de 22 de dezembro de
2009, estabeleceu os criterios de manutengdo de Recursos Proprios Minimos e constituicao de

ProvisGes Técnicas a serem observados pelas operadoras de planos privados de assisténcia a
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satde. Ambos os critérios de manutencéo se direcionam & manutencdo da garantia da prestacao
dos servigos de satde contratados pelos beneficiarios.

Neste ponto, o esforco da regulacéo se direciona para a busca da correta gestao de ativos
para a cobertura de passivos inerentes tanto na manutencdo das OPS, como a cobertura dos
sinistros. Destaca-se que, em um periodo anterior & regulacdo, aproximadamente de 1960 ao
ano 2000, os incentivos negativos do ciclo financeiro invertido geravam descapitalizagéo
setorial, o que implica em ndo observancia dos conceitos de liquidez e solvéncia, exceto para
as OPS cuja modalidade de seguradoras ja possuia regulacéo especifica.

O conceito de ciclo financeiro no mercado de seguros e planos de salde, especialmente
no modelo de contratos a preco preestabelecido, se da na medida em que o0s servicos contratados
sdo entregues apos o pagamento pelos beneficiarios (Plantin; Rochet, 2007), conforme a Figura

3 retrata.

Figura 3 - Ciclo financeiro negativo das Operadoras de Planos de Saude

Ciclo financeiro
das Operadoras

COMPOSICAO
DE CARTEIRA

DESPESAS RESULTADO

BAI]XAS

- . . o I
Ciclo financeiro negativo !

DESPESAS
ALTAS

4

u

Fonte: Elaborado e adaptado pela autora (2023).

Levi, Lee e Gibson (2009), explicam que "o negative cash flow cycle” ocorre quando as
operadoras recebem o0s prémios dos segurados antecipadamente, mas precisam arcar com 0S
custos dos servicos médicos prestados aos beneficiarios posteriormente. Essa lacuna temporal

entre recebimentos e desembolsos pode promover um ambiente de pressbes financeiras
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significativas, impactando a liquidez e a capacidade das operadoras de cumprir suas obrigacoes,

ou seja, afetar a solvéncia.

Langabeer e Helton (2018, p. 32), reforcam que:

"a gestdo inadequada do ciclo financeiro pode levar a pressdes significativas sobre o
capital das operadoras, a medida que as receitas de mensalidades sdo recebidas
antecipadamente, enquanto 0s custos decorrentes da prestacdo dos servicos de
assisténcia a saude incorrem de forma continua e ndo obedecem ao ritmo das

contraprestacdes recebidas".

Dessa maneira, o ciclo financeiro negativo das OPS é marcado pelo risco do sinistro, ou

seja, o risco de utilizacdo do plano de satde, o que implica, para a operadora, a necessidade de

utilizacdo da contraprestacdo (receita) desembolsada pelo beneficiario em seu ciclo de

contratacdo, sendo este risco o fator definidor do equilibrio financeiro de qualquer OPS. De

forma detalhada, a Figura 4, apresenta um exemplo hipotético, que expressa 0 descompasso

presente no ciclo financeiro das OPS, revelando a necessidade da gestéo de riscos do sinistro e,

consequentemente, do ciclo financeiro.

Figura 4 - Ciclo financeiro das Operadoras de Planos de Salde

Ciclo financeiro das

1° més 2° més 3° més més [N+1] més [N+1]
DCSpCSGS Desp. Adm. Desp. Adm. Desp. Adm. [15%)] Desp. Adm. [15%] Desp. Adm. [15%]
[15%] [15%)] + Desp. Med. [85%)] + Desp. Med. [85%] + Desp. Med. [85%)]
TEIMPO o o o o o o o o e e e o e 2 e e e o e e e o e e e e e e e e
I 100% 100% 100% 100% 100%
Recebimentos
Resultado do 85% 85% 0% 0% 0%
més
Resultado
acumulado 85% 170% 70% 30% 130%

Fonte: Elaborado e adaptado pela autora (2023).
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A figura 4, formatada com o objetivo de clarificar um ciclo financeiro hipotético de uma
OPS, esclarece que o ciclo financeiro favoravel a OPS se encontra no més 1 e més 2, contudo,
em uma simulacdo da ocorréncia de sinistro nos meses seguintes, o resultado acumulado
demonstra como o equilibrio financeiro da OPS pode ser afetado pelo ciclo financeiro negativo,
favorecendo entdo um cenario de insolvéncia.

Com esse olhar especifico para o risco de solvéncia das OPS, ap06s a criacdo da Lei dos
Planos de Saude e posteriormente da ANS, a regulacéo estabeleceu critérios de manutencéo das
OPS, tornando o critério de solvéncia amplamente almejado pelas OPS e conhecido na saude
suplementar. Mesmo em um contexto onde ndo ha uma defini¢do Unica sobre solvéncia, Silva
et al. (2016) apresentam a insolvéncia como o ndo cumprimento das obrigacfes empresariais
com suas dividas.

Para Chung, Tan e Holdsworth (2008), o estado de insolvéncia caracteriza 0 momento
em gue a companhia sinaliza ndo conseguir cumprir com suas obrigacdes (passivos) até o prazo
de vencimento, ou até mesmo 0 momento em que 0 passivo desta companhia passa a exceder 0
ativo total.

Sob uma perspectiva semelhante, Altman e Hotchkiss (2010) caracterizam a insolvéncia
como uma condicao temporaria, em que se identifica a falta de liquidez ou a ndo capacidade de
cumprir com as obrigacgdes. Todavia, este estado, ainda que temporario, pode sinalizar indicio
de faléncia, se configurando entdo em fator critico e ndo apenas temporério.

Especificamente na saude suplementar, a regulacao estabeleceu critérios de manutencao
das operacOes das OPS, e de forma mais especifica, a RN n® 209/2009 define a margem de
solvéncia correspondente a suficiéncia do Patrimonio Liquido ajustado por efeitos econdmicos

para cobrir 0 maior montante entre os seguintes valores:

I - 0,20 (zero virgula vinte) vezes a soma dos Gltimos doze meses: de 100% (cem por
cento) das contraprestacGes/prémios na modalidade de prego preestabelecido, e de
50% (cinquenta por cento) das contraprestacGes/prémios na modalidade de prego pés-
estabelecido; ou

11 - 0,33 (zero virgula trinta e trés) vezes a média anual dos Gltimos trinta e seis meses
da soma de: 100% (cem por cento) dos eventos/sinistros na modalidade de preco
preestabelecido e de 50% (cinquenta por cento) dos eventos/sinistros na modalidade
de preco pds-estabelecido.

Sobre a solvéncia das OPS como indicador critico no segmento da saude suplementar,
Guimardes e Alves (2009) apontam que o estado oposto a solvéncia é a insolvéncia e esta Gltima
ocorre quando o patriménio liquido da operadora de plano de saude € igual ou inferior a zero,

fato que vem de forma recorrente sendo observado na saude suplementar do Brasil.
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Além deste aspecto da solvéncia, no exercicio de suas funcGes, a ANS, por meio da
edicdo da Resolugdo Normativa N° 205, de 09 de outubro de 2009, estabeleceu exigéncias
informacionais as OPS, atribuindo a estas a obrigacdo de fornecé-las e divulgar aos seus
beneficiarios (e ao mercado de forma geral): informac@es assistenciais; informacdes acerca da
criacdo de reservas e garantias; informacgdes sobre o indice de sinistralidade; divulgacdo das
demonstracfes contabeis, ao final do exercicio; além do estabelecimento da previsdo de
auditorias independentes nas OPS de grande porte (as que possuem mais de 100.000 mil
beneficiarios).

Dentre estas exigéncias, a ANS realiza 0 acompanhamento do indice de sinistralidade,
definido por Araujo e Silva (2018) como a relagdo entre as despesas e a receita das operadoras
de saude suplementar, medida em percentual. Esse conceito esta estritamente relacionado a
representacdo entre as despesas assistenciais e o total das receitas com operacao de planos de
salde (contraprestac@es efetivas), ou seja, a medida de risco das OPS.

Quanto ao pardmetro da sinistralidade ideal para as OPS, Araujo e Silva (2018) assegura
gue a média tida como aceitavel pela maior parte das empresas do segmento é de 75%, portanto,
é por meio desta medida que se torna possivel acompanhar os limites de custeio dos servicos
assistenciais e as despesas do neg6cio. Observa-se entdo que, quanto maior for a sinistralidade,
menor sera a margem de lucratividade das OPS, haja vista se tratar de duas grandezas
inversamente proporcionais.

O Estudo da Capitolio sobre sinistralidade na satde suplementar, com a janela temporal
de 2004 a 2018, demonstra que em apenas dois anos (2004 e 2005), a média do indice de
sinistralidade permaneceu abaixo o limite aceitavel de 75% (Capitolio, 2019). No entanto, em
que pese exceder este limite aceitavel, a sinistralidade no ano de 2022 se apresentou em 85,8%,
o0 que implica imputar as OPS 14,2% das receitas assistenciais para arcar com todas as outras
obrigacGes ndo assistenciais (ANS, 2022). Isto, consequentemente, impacta os resultados
financeiros, trazendo riscos de insolvéncia a médio e longo prazo.

Os fatores que podem exercer impacto sobre a sinistralidade estdo relacionados ao
cuidado preventivo e continuo com a saude do beneficiario, doengas e lesdes pré-existentes a
contratagdo do plano, aumento do custo tecnolégico com a assisténcia a saude, ampliagdo do
rol de procedimentos e servicos oferecidos pelas OPS, além do risco inerente ao negécio da
satde suplementar, que inclui a imprevisibilidade dos gastos com a prestacao do servico.

Ancorada na discusséo acerca da sinistralidade e a sua relagdo com a margem de

solvéncia, esta tese busca trazer a contribui¢cdo em torno de como a tecnologia e as modelagens
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preditivas podem produzir informag@es para os usuérios internos, auxiliando na tomada de
decisdo acerca de fatores que impactam a solvéncia das OPS. Esta discussdo continua no topico
abaixo que versa sobre o aparato tecnoldgico que pode potencializar a producgéo informacional

preditiva.

2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A inteligéncia artificial (I1A), como disciplina, iniciada pelo cientista John McCarthy e
formalmente divulgada na Conferéncia de Dartmouth (Dartmouth Summer Research Project
on Artificial Intelligence) em um workshop de verdo de 1956 que é amplamente considerado o
evento fundador da inteligéncia artificial como um campo.

Makridakis (2017) afirma que a IA estd presente nas atividades diarias das pessoas e
das empresas, ao citar os recursos de reconhecimento de voz, de face, de digital e ainda as
funcBes de sugestdes de escrita dos smartphones.

Pan (2016) cita o sistema Watson, desenvolvido pela empresa IBM, utilizado
operacionalmente nos hospitais, detectando alternativas de diagnéstico de cancer, buscando
informac@es dentre milhdes de registros de pacientes. Schwab (2016) acrescenta que a IA tem
facilidade em realizar correspondéncias de padrdes e automatizar processos, o que faz a adogéo
da tecnologia ser recomendavel as organizacdes.

Adicionalmente, Igarashi et al. (2008) demonstraram a aplicabilidade de ferramentas de
IA ao contexto cientifico, sendo possivel observar a pluralidade no que se refere aos diversos
campos de pesquisa. Os autores evidenciaram a utilizacdo da 1A para:

e Linguagem e sistema para o desenvolvimento de aplicacGes — na area de ciéncia
da computacéo;

e Fornecer previsdes climaticas — na area meteoroldgica;

e Modelos de processos de desenvolvimento de software para sistemas de agentes
— na area de engenharia de software;

e Limite de oscilacéo ciclica em uma aeronave — na area de aviagéo, dentre outros.

Com tamanha amplitude e potencial escalavel de aplicabilidade a muitos segmentos da
sociedade, a A é definida por Dolgui et al. (2018), como sendo a capacidade de uma maquina
Ou equipamento pensar, aprender e agir como seres humanos. Mishra et al. (2019), destacam
que a inteligéncia artificial inclui todas as maquinas ou equipamentos que utilizam capacidades

computacionais para trabalhar e funcionar como humanos ou para substituir humanos. Desse
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modo, vé-se que a performance da figura humana é a principal fonte de inspiragdo para o
desenvolvimento da inteligéncia artificial.

Russell e Norvig (2010) explicam que a IA visa criar sistemas que possam perceber o
ambiente, aprender com dados, compilar informac6es e tomar decisdes de forma autdnoma.
Nesse sentido, uma das &reas fundamentais da IA é o aprendizado de méquina ou machine
learning, que envolve o desenvolvimento de algoritmos que permitem as maquinas aprender
com dados e melhorar seu desempenho ao longo do tempo, ou seja, o aprendizado a partir de
dados de mundo real e o resumo em uma descricdo matematica assertiva para a tomada de
decisdes.

Como definicao, Khalid et al. (2021) trazem que o aprendizado de maquina envolve o
desenvolvimento de modelos, principalmente modelos estatisticos que podem ser construidos
e fornecer resultados preditivos. Nesse sentido, na perspectiva destes autores, o aprendizado de
maquina é basicamente o subcampo da inteligéncia artificial que envolve a detec¢do automatica
de padrdes em dados, sendo originalmente descrito como um programa que aprende a realizar
uma tarefa automaticamente a partir da experiéncia (ou seja, dados), em vez de ser programado
explicitamente.

Logo, Khalid et al. (2021) defendem que os algoritmos de aprendizado de maquina tém
a capacidade de evoluir por meio do treinamento e podem processar grandes volumes de dados
e extrair informacdes significativas usando uma variedade de técnicas de programacao. Dessa
forma, eles podem aprender com os dados fornecidos e melhorar as interacdes anteriores.

O aprendizado de maquina é amplamente dividido em trés categorias:

(1) Aprendizagem Supervisionada: Para treinamento de um modelo, é utilizado um

conjunto de dados com caracteristicas (varidveis) e rotulos (resultado ou classe de
interesse). Assim, € gerada uma funcdo que mapeia recursos para rotulos e entdo a
utiliza para prever os rétulos de dados néo rotulados.

Os algoritmos de aprendizagem supervisionada mais importantes sdo random forest
(floresta aleatoria), decision tree (arvore de decisdo), K-nearest neighbords support
(K-vizinhos mais proximos), support vecto machine (maquina de vetores de suporte
linear), support vecto machine (maquina de vetores de suporte RBF), Bayes
ingénuo, regressao polinomial e redes neurais artificiais.

(2) Aprendizagem N&o Supervisionada: Neste tipo de abordagem, os dados de

treinamento ndo sdo rotulados, logo o sistema tenta aprender “sem a ajuda de um
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professor”. A aprendizagem ndo supervisionada revela padrdes ocultos em dados
ndo rotulados e formula conclusdes a partir deles.

(3) Aprendizagem por Reforco: Combina aprendizagem supervisionada e nao
supervisionada. O algoritmo na aprendizagem por reforco maximiza a precisao por
meio de tentativa e erro.

De maneira complementar, Dhamija e Bag (2020) argumentam que a observagao precisa

do mundo real sdo dados e os programas de computador aprendem sobre o meio ambiente a
partir dos dados para gerar resultados inteligentes. Nessa perspectiva, varias ferramentas sao
usadas em inteligéncia artificial, desde ferramentas simples de modelagem de regresséo até
ferramentas avangadas, como aprendizado profundo (visdo computacional avangada).

Destaca-se entdo que a capacidade de aprendizado, citada por Dhamija e Bag (2020) é
essencial para muitas aplicacBes praticas da IA, tais como reconhecimento de voz,
processamento de linguagem natural e condugdo autbnoma em diversas industrias, desde
assistentes virtuais em dispositivos méveis até diagndsticos médicos avangados e automacao
industrial.

Na perspectiva de Kaufman e Santaella (2020), os sistemas de aprendizado de maquina,
apesar da evolugéo, ainda carecem da capacidade de compreender o significado, ndo possuindo
senso intuitivo ou até mesmo a capacidade de formar conceitos abstratos. Na visao das autoras,
essa lacuna impacta na fragilidade de produzir analogias e generalizages, isto por nao existir
a capacidade de compreender o funcionamento do mundo a partir da observacdo ou até mesmo
do ambiente.

Ainda é preciso destacar que 0s avancos da IA trouxeram beneficios Gnicos, originais e
carregados de ineditismo para a humanidade, contudo, ndo se pode deixar de citar os desafios
éticos e regulatorios, permeados de aspectos complexos. Como exemplo destas complexidades,
Kaufman e Santaella (2020) citam o sistema Watson da IBM, que apresenta 90% de taxa de
sucesso se comparado aos 50% dos médicos (humanos) nos diagndésticos de cancer de pulméo,
sendo capaz de processar grandes volumes de dados, estabelecendo correlagdes entre sintomas
e/ou imagens em uma dimensao de tamanha capacidade e velocidade, que atualmente se torna
impossivel de ser alcangada por um ser humano.

Arora et al. (2019) denominam este grande volume de dados de big data e, enfatizam
que na area da saude, estes dados surgiram como consequéncia da transformacao de grandes
volumes de prontuarios para o formato eletrnico, despertando entdo o interesse em produzir

previsdes de risco por meio de algoritmos de aprendizagem de méaquina.
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Outro exemplo que demonstra as possibilidades a partir do uso de big data, é o Medline
(banco de dados) da Biblioteca Nacional de Medicina dos EUA, que tem capacidade para
indexar mais de 5.600 periodicos e milhGes de registros médicos, histdricos de salde de
pacientes e estudos de caso que tem o potencial de oferecer importantes insights com o uso de
algoritmos de IA. O volume total de dados pode dobrar a cada cinco anos, conforme estimativas
baseadas nos Gltimos cinco anos.

Santos et al. (2020) utilizaram a 1A para desenvolver e comparar o desempenho
preditivo de algoritmos de aprendizado de maquina para estimar a sobrevivéncia e qualidade
de vida em pacientes criticos com diagndstico de cancer. Os autores trabalharam com seis
algoritmos de aprendizado de maquina e aplicaram em uma base de 777 pacientes internados
em Unidade de Terapia Intensiva de dois hospitais publicos brasileiros, especializados em
tratamento de cancer. O estudo apontou como conclusdo que os algoritmos preditores
discriminaram bem o risco de vida dos pacientes oncolégicos, contribuindo para informar
pacientes e médicos sobre o prognostico (do paciente) e ajudar a tomar melhores decisdes em
relacdo as intervengdes, com vista a maior permanéncia e longevidade de vida.

Kaufman (2020) defende que a contribuicdo da IA na area de saude transcende até
mesmo apenas o ato de diagnosticar doencas, mas ainda pode abranger de forma significativa
a prevencdo de epidemias e potenciais anomalias individuais. Dessa forma, vé-se que a
aplicacdo da IA na area da saude, pode configurar uma ruptura em como 0s Governos e
instituicGes de saude (publicas e privadas) estruturam e concebem politicas, acdes e processos
de prevencao para a populacéo.

Para além da area de salde, Streit e Borenstein (2009) analisam a regulamentacdo do
setor financeiro combinando a légica nebulosa e um modelo baseado em agentes, em que 0
comportamento destes foi simulado por meio de regras fuzzy, com base na analise do conteido
de jornais e entrevistas com especialistas.

Para traduzir os complexos regulamentos do segmento agricola em conjuntos de regras
processaveis por maquinas executadas por modulos especializados de sistemas de informacao
de gestdo agricola (FMIS), Espejo-Garcia et al. (2018) utilizaram a inteligéncia artificial para
formatar uma ferramenta que transforma regulamentacgdes textuais de pesticidas em regras
processaveis por maquinas, reduzindo a complexidade, o tempo despendido para a traducao
manual destas regras, vinculando e otimizando a interven¢do humana.

Nesse sentido, a utilizacdo da IA tém sido cada vez mais comum e consequentemente

mais abrangente em sua aplicacéo a diversos segmentos, o que na visdo de Khalid et al. (2021)
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pode guardar relagdo com o acesso ao desenvolvimento da IA, que inicialmente estava limitado
as grandes corporagdes, dado os altos investimentos necessarios, contudo, a pulverizacdo das
linguagens de programacao tem possibilitado o acesso mais amplo e democratico aos beneficios
da IA.

Desse modo, ao considerar a relevancia do uso da IA e machine learning no contexto
de mercado das organizagOes, esta tese propde a aplicacdo dessa tecnologia para predi¢oes

informacionais na saude suplementar.

2.5. HIPOTESES DE PESQUISA

Com a pretensdo de verificar o impacto da inteligéncia artificial na predicédo
informacional das despesas assistenciais na salde suplementar brasileira e sua relagdo com o
risco de solvéncia das Operadoras de Planos de saude, foram formuladas duas hipoteses de
pesquisa. Estas hipdteses nasceram da discussdo tedrica demonstrada na figura 5, em que a
Teoria da Regulacdo Econdmica explica a busca pelo equilibrio econémico, informacional e
financeiro introduzido pela regulacdo econémica no segmento da salde suplementar, por meio
da lei n°® 9656 e posterior lei n°® 9961 e seus desdobramentos.

De maneira complementar, a teoria da sinalizacdo embasa a discussdo da emissao de
sinais para reducdo da assimetria informacional, podendo otimizar a decisdo de alocacdo de
recursos, tanto dos gestores das OPS quanto dos beneficiarios ao escolher a OPS a ser
contratada. Nessa perspectiva, a sinistralidade € o sinal que indica sobre a solvéncia da OPS,
tanto ao drgéo regulador, ANS, quanto a sociedade. Por tamanha relevancia, a IA se apresenta
como uma alternativa para potencializar a producdo de informacdo preditiva acerca da
sinistralidade das OPS.

Figura 5 — Relacdo entre a estrutura tedrica e as hipoteses de pesquisa
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Fonte: Elaborado e adaptado pela autora (2023).

2.5.1 Inteligéncia artificial, predi¢éo informacional e risco de solvéncia

A inteligéncia artificial tem se tornado uma importante ferramenta de aplicacdo no
segmento da saude, principalmente no que se refere a diagnostico e prognéstico, melhorando o
processo de tomada de decisdo clinica entre profissionais da area. Algumas pesquisas cientificas
direcionadas a diagnostico e previsibilidade de desenvolvimento de doencas estdo sendo
conduzidas de maneira experimental. Dado o cenario crescente de casos de cancer no Brasil e
no mundo, por exemplo, é cada vez mais importante melhorar as decisfes prognoésticas para
pacientes com neoplasia, por isso, GSF Silva et al. (2023), na pesquisa “Aprendizado de
maquina para previsdo longitudinal de risco de mortalidade em pacientes com neoplasia
maligna em Sao Paulo” treinaram algoritmos para predi¢do do risco de morte de pacientes com
neoplasia, a fim de fornecer subsidios para seu manejo clinico.

Para predizer sobre o risco de morte por COVID-19, Wichmann et al. (2023) treinaram
e avaliaram o desempenho de trés algoritmos, com dados de pacientes de 18 hospitais
localizados em todas as cinco regides do Brasil, produzindo resultados que contribuiram para a
replicacéo desta pesquisa e tragando possiveis horizontes de perfis de pacientes mais propensos

a complicagdes decorrentes da COVID-19.
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Observa-se entdo que a incorporagdo da inteligéncia artificial (1A) no ambito da salde
ndo apenas aprimora a precisao diagndstica, mas também desempenha um papel fundamental
na personalizacdo dos tratamentos, sugerindo terapias mais eficazes e personalizadas,
contribuindo assim para uma abordagem mais direcionada e eficiente no combate ao cancer.

A partir do exposto, no campo de aplicacdo da saude suplementar, espera-se que a
inteligéncia artificial demonstre potencial de predigéo informacional das despesas assistenciais
das operadoras de planos de saude brasileiras, identificando padrGes e tendéncias, permitindo

que as operadoras ajustem suas estratégias e tomem decisdes mais informadas.

H1: A inteligéncia artificial possui capacidade de predi¢cdo informacional das despesas

assistenciais das operadoras de planos de saude brasileiras.

Considerando o potencial de predicdo informacional trazido pela inteligéncia artificial,
acrescenta-se que, esta predicdo precisa e oportuna, oferecera as operadoras maior capacidade
de antecipar variacGes nas despesas assistenciais. 1sso pode permitir uma alocacdo mais
eficiente de recursos, a implementacdo de medidas preventivas e uma resposta agil a mudancas

nas condic¢des de mercado, impactando positivamente a solvéncia das operadoras.

H2: A predicéo informacional das despesas assistenciais impacta positivamente o risco de

solvéncia das operadoras de planos de satde brasileiras.

3. ESTRATEGIA METODOLOGICA
3.1 DELINEAMENTO DA PESQUISA

Quanto a area de estudo da ciéncia, a pesquisa é aplicada porque apresenta como
motivacdo a necessidade de produzir conhecimento para a aplicacdo de seus resultados no
mercado brasileiro de salde suplementar. Barros e Lehfeld (2000, p.78) salientam que a
pesquisa aplicada tem como objetivo “contribuir para fins praticos, visando a solu¢ao mais ou
menos imediata do problema encontrado na realidade”.

Quanto aos objetivos, se caracteriza como exploratoria e descritiva, isto porque busca
explorar aspectos que envolvem a utilizacdo da inteligéncia artificial na predi¢do informacional

e sua relagdo com o risco de solvéncia na saude suplementar brasileira.
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A natureza da pesquisa € quantitativa se centrando na objetividade, considerando a
necessidade de dados brutos para a compreensédo da realidade (Fonseca, 2002). Acerca dos
procedimentos para o alcance dos objetivos propostos, foram realizadas modelagens preditivas
e estimacbGes em um conjunto de variaveis que buscaram identificar padrdes para predicdo
informacional acerca das despesas assistenciais na saide suplementar brasileira.

A primeira fase do trabalho se constitui em apresentar um cenario geral das Operadoras
de planos de saude brasileiras, agrupadas por regido, modalidade, bem como calcular a
sinistralidade média por porte e modalidade, uma vez que é a medida de risco de insolvéncia
adotada como pardmetro de mercado. A segunda fase se constitui a partir da coleta das varidveis
(contébeis, assistenciais e demograficas) para estimacdo de modelagens preditivas e algoritmos
de aprendizagem de méaquina que sinalizaram acerca do poder de predicao informacional das
despesas assistenciais das operadoras de planos de saude.

Estas fases sdo sequenciais, ou seja, primeiro € realizada a fase 1 e posteriormente a fase

2, afigura 6 detalha as atividades realizadas em cada fase.

Figura 6 — Percurso metodoldgico
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3.2 DADOS E METODOS

3.2.1 Cenario e contexto nacional

O cenario nacional compreende 1.127 operadoras de planos de sadde médico e
odontoldgico, registradas na base da ANS, em exercicio e com beneficiarios ativos no exercicio
de 2023. Contudo, para melhor retratar o contexto desta pesquisa, foram excluidas as

modalidades de OPS: exclusivamente odontoldgicas (249 OPS), administradoras de beneficios
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(176 OPS), filantrdpicas (32 OPS) e seguradoras (8 OPS), totalizando 465 OPS excluidas. Além
destas exclusdes, 85 OPS foram retiradas por apresentarem dados incompletos de receitas e
despesas, totalizando a amostra final em 577 OPS, conforme demonstra a tabela 1, OPS por

regido do Brasil.
Tabela 1 — Quantitativo de OPS por regido do Brasil

Regido Quantitativo de OPS
Norte 19
Nordeste 59
Centro-oeste 49
Sudeste 342
Sul 108

Total 577

Fonte: ANS, 2023.

As 249 OPS exclusivamente odontoldgicas foram excluidas deste cenario, em virtude
do baixo risco de insolvéncia apresentado por este segmento, principalmente ao se considerar
que estas possuem historicamente o indice médio de sinistro de 43,1% (ANS, 2023),
caracteristica que difere do objeto de pesquisa desta tese, uma vez que a sinistralidade néo
representa 0 mesmo risco para OPS odontoldgicas e OPS de salde médica.

Considerando aspectos peculiares e ainda a previsao de regulacdo [regras e normativos]
especifica, que diferem das demais modalidades, as administradoras de beneficios, filantropia
e seguradoras foram excluidas deste cenario inicial. As administradoras de beneficios possuem
um modelo de negdcio de intermediacdo entre empresas contratantes e as OPS, por este motivo,
a regulacdo prudencial quanto aos aspectos econdmicos e financeiros ndo séo aplicaveis, o que
implica na desnecessidade de constituicdo de reservas e provisdes que facam frente aos riscos
da operagdo, uma vez que estes riscos sao assumidos pelas OPS e ndo pelas administradoras.

As OPS, cuja modalidade é a filantropia, se diferenciam das demais modalidades por se
beneficiarem de imunidade tributaria, isen¢do de imposto de renda (IR), contribuicdo social
(CSLL) e contribuicbes previdenciérias e ainda reducao de aliquotas de impostos indiretos, o
que torna impraticavel o pardmetro da comparabilidade entre essa modalidade de OPS e as
demais. As OPS seguradoras, pela atuacdo no mercado regulado pela SUSEP (Superintendéncia
de Seguros Privados) possuem modelo de operacédo diferente das demais modalidades de OPS,
uma vez que o consumidor do seguro tem um contrato (apolice) que define as condicdes e 0s
limites de reembolso, bem como a cobertura e a abrangéncia geografica dos servigos, assim, as

seguradoras ndo estdo expostas ao risco como as demais OPS.
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Desse modo, a tabela 2 representa o quantitativo final das OPS que compuseram o
cenario nacional aplicavel a esta tese, demonstrando a modalidade da OPS e a respectiva

quantidade existente por regido geogréafica do Brasil.

Tabela 2 — Quantitativo de OPS por modalidade e regido geografica

REGIAO GEOGRAFICA

Modalidade Quantitativo de OPS Norte Nordeste Centro Sudeste Sul

Oeste
Autogestdo 107 3 15 18 51 20
Cooperativa médica 262 11 25 22 146 58
Medicina de grupo 208 5 19 9 145 30
Total 577 19 59 49 342 108

Fonte: ANS, 2023.

Observa-se entdo que aproximadamente 59% do total das OPS se concentram na regido
sudeste do Brasil e, o Estado de Sdo Paulo possui aproximadamente 54% (dos 59%) do total
das OPS da regido sudeste, sugerindo uma possivel relacdo com a alta faixa populacional do
Estado.

3.2.2 Coleta, base de dados e variaveis

3.2.2.1 — Fase 1: Célculo da Sinistralidade

A coleta dos dados contabeis das OPS se deu exclusivamente por meio do acesso
publico a base de dados da Agéncia Nacional de Satde Suplementar (ANS), disponivel em seu
sitio eletrénico. O periodo para coleta e posterior calculo da sinistralidade compreendeu 0s
trimestres dos anos de 2018 a 2023, considerando a disponibilidade dos dados (base da ANS).

Importante destacar que, por meio da Lei N° 9.656 de 1998, ha a obrigatoriedade que 0s
dados contabeis disponibilizados pelas OPS de grande porte (acima de 100 mil beneficiarios),
sejam auditados por auditoria independente, contribuindo entdo para maior confiabilidade nos
dados fornecidos.

Para o calculo da sinistralidade as varidveis contabeis coletadas foram:

Tabela 3 - Sumario das variaveis para calculo da sinistralidade

CATEGORIA VARIAVEL UNIDADE TEMPORAL
Despesa_Assistencial (sinistro) Trimestre
Receita_Operadora (prémio) Trimestre

DESPESAS/RECEITA
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Fonte: Elaboracéo propria, 2023.

Com as variaveis coletadas, o célculo do indice de sinistralidade se deu a partir da
Equacéo 01:

Sinistralidade (k) = [Despesa assistencial (sinistro) /Receita (prémio)]x100 (l)

Nesta etapa, a sinistralidade serd observada a partir de agrupamentos por graus de
semelhanga entre as OPS, considerando o “porte”, “regido” e “modalidade”, além da média

geral por trimestre, para melhor indicar a realidade dos grupos de OPS.

3.2.2.2 — Fase 2: Testes das modelagens preditivas e algoritmos de aprendizagem de

magquina (machine learning)

a) Aplicacbes em base de dados de mundo real - Operadoras de Planos de Saude

Brasileiras: Alfa, Beta e Gama.

Nesta fase 2, denominada “Testes das modelagens preditivas e algoritmos de
aprendizagem”, a populacéo foi selecionada considerando o critério de indice de sinistralidade,
entre o intervalo a partir da média nacional de 2023, qual seja, 88,20% e abaixo de 100%, pela
compreensdo de que as OPS que apresentam indices de sinistralidade acima de 100%
possivelmente estdo enfrentando algumas medidas tomadas pela ANS, como por exemplo:
notificacBes sobre o indicador da sinistralidade; exigéncia de plano de acdo e trabalho para
reverter a situacdo (incluindo medidas para reduzir despesas, aumentar a eficiéncia operacional
ou ajustar as mensalidades) e intervencdo regulatoria (por exemplo: proibicdo de venda de
novos planos ou a alienagdo compulséria da carteira de beneficiarios).

Desse modo, com esse parametro de intervalo do indice de sinistralidade, a populacédo

foi composta por 50 OPS, distribuidas conforme Tabela 4:

Tabela 4 — Populacédo da pesquisa [fase 2]

Porte Regido Modalidade Sinistralidade média
Norte [1]
Nordeste [3] Autogestao [14]
Pequeno [27] Centro Oeste [2] Cooperativa [5] 92,76%

Sudeste [17]
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Sul [4] Medicina de Intervalo [88,95% - 97,60%]

Grupo [8]
Norte [-]
Médio [16] Nordeste [2] Autogestdo [7] 92,16%
Centro Oeste [1] Cooperativa [6] Intervalo [88,41% - 97,70%]
Sudeste [8] Medicina de
Sul [5] Grupo [3]
Norte [-]
Nordeste [3] Autogestdo [2] 91,79%
Grande [7] Centro Oeste [-] Cooperativa [5] Intervalo [88,47% - 96,36%]
Sudeste [4] Medicina de
Sul [-] Grupo [-]

Fonte: Elaboragéo Prdpria, (2023).

Ap0s contato e convite para participacdo e cessdo da base de dados para esta pesquisa,
a amostra final foi formada por 3 OPS brasileiras, de portes, regides e modalidades distintas.
Destaca-se, como refor¢o, que a amostra final foi composta por critério exclusivo de
disponibilidade e acesso a base de dados.

A partir de entdo, estas OPS serdo denominadas, respectivamente, OPS Alfa, OPS Beta
e OPS Gama, a fim de garantir o sigilo e confidencialidade sobre as informagdes cedidas pelas
mesmas. Para uma melhor visualizagéo, a Tabela 5 caracteriza estas OPS por: porte; quantidade
de beneficiarios (ndo sendo exposta a quantidade exata por sigilo); regido; modalidade e medida

da sinistralidade da carteira.

Tabela 5 — Caracterizagéo das OPS Alfa, Beta e Gama

Operadora Porte Beneficiarios Regido Modalidade Sinistralidade
OPS Alfa Pequeno Acima de 18 mil e abaixo Centro- Autogestao 88,95%
de 20 mil oeste
OPS Beta Medio Acima de 55mil e abaixo ~ Nordeste ~ Medicina de 89,63%
de 60 mil grupo
OPS Gama Grande Acima de 110 mil e abaixo ~ Sudeste Cooperativa 88,41%
de 125 mil médica

Fonte: Elaboragdo Prdpria, (2023).

A OPS Alfa possui mais de duas décadas de atuagcdo no mercado de satde suplementar
e por ser da modalidade autogestdo, a mesma possui comercializagdo exclusiva de plano

coletivo empresarial.
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A OPS Beta possui mais de duas décadas de atuagdo no mercado de saude suplementar
e por ser da modalidade medicina de grupo, a mesma possui comercializacdo de plano
individual ou familiar; coletivo por adesdo e coletivo empresarial. Esta OPS se caracteriza por
possuir uma carteira de aproximadamente 48% de beneficiarios vinculados ao plano individual
ou familiar, cujo dados de mercado apontam um indice de sinistralidade superior aos planos
coletivos (ANS, 2023).

A OPS Gama possui mais de duas décadas de atuacdo no mercado de saude suplementar
e por ser da modalidade cooperativa médica, a mesma possui comercializacdo de plano
individual ou familiar; coletivo por adeséo e coletivo empresarial. Esta OPS se caracteriza por
possuir uma carteira que demonstra equilibrio, sendo aproximadamente 40% de beneficiarios
vinculados a planos individual ou familiar, 42% coletivo empresarial e 18% coletivo por
adesdo.

As bases fornecidas pelas OPS Alfa, OPS Beta e OPS Gama sdo compostas por 15
variaveis, segmentadas trés categorias: perfil sociodemogréfico; econémico e financeiro;
indicadores de saude, conforme Tabela 6. Para fins de unificacdo de analise e comparabilidade
entre os pares do segmento da salde suplementar, o periodo de coleta das varidveis

compreendeu os anos 2018 a 2023, para todas as OPS participantes.

Tabela 6 - Sumario das variaveis

CATEGORIA VARIAVEL ESTATISTICAS/VALORES
1. Sexo 1. Feminino 2. Masculino
2. ldade -
3. Raca 1.Branco 2.Negro 3.Pardo
PERFIL 4.Amarelo 5.Indigena
SOCIODEMOGRAFICOS 4. Regido 1.Norte 2.Nordeste
3.Centro Oeste 4.Sudeste
5.Sul
5. Estado civil 1.Divorciado 2.Casado

3.Solteiro 4.Vilvo
6. Despesa_Operadora -
[assistencial]

ECONOMICO E 7. Receita_Operadora -
FINANCEIRO 8. Renda ]
9. Ano 2018 <2019 < 2020 < 2021 <
2022 < 2023
10. Céncer 1.N&o 2.Sim
11. Diabetes 1.N&o 2.Sim
12. Pressdo_alta 1.N&o 2.Sim

INDICADORES DE
ESTADO DE SAUDE

13. Colesterol_alto

14. Fumante

1.N&o 2.Sim 3.Néo
diagnosticado
1.N&o 2.Sim
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15. Rotina_Exames 1.Ndo 2.Sim

Fonte: Elaboracéo Prépria, (2023).

As bases de dados sdo compostas por fatores, que sdo variaveis de classe (frequéncia) e
numericas (representado pelas estatisticas). Para a operacionalizacdo destas bases de dados e
desenvolvimento dos algoritmos de aprendizagem de méaquina, foi utilizada a linguagem de
programacédo Phyton.

A selecdo das variaveis do estado de satde, tomou por base o estudo de Wichmann et
al. (2023) e GSF Silva et al. (2023), alinhados ao critério de disponibilidade na base de dados
das OPS participantes. As variaveis da categoria econdémica e financeira surgem como inovacgéo
desta tese, representando os dados que compdem o indice de sinistralidade das OPS. Assim, 0s
modelos de aprendizagem de maquina foram treinados com estas variaveis e validados por cada
modelo detalhado no item 3.2.3.

Importante destacar a compatibilidade existente acerca da padronizacdo de dados no
segmento da saude suplementar, sendo responsabilidade da ANS a edicdo de padrbes que
permitem a uniformizag&o entre dados de OPS e consequentemente a comparabilidade entre as
OPS do setor.

Desse modo, para fundamentar esta afirmacdo, por meio da vivéncia da pesquisadora
desta tese no segmento da saude suplementar, 15 OPS (grande porte, médio e pequeno porte)
de todas as regifes do Brasil foram consultadas (por meio digital) e confirmaram a
compatibilidade dos dados, o que permite vislumbrar uma aplicacdo estendida e ampla para

toda e qualquer OPS que disponibilizar sua base de dados.

3.2.3 Tratamento quantitativo dos dados

Para Ghosh e Dubey (2013), a tecnologia de mineracdo de dados e aprendizagem de
maquina tem sido considerado como meio Util para identificar padrBes e tendéncias de grande
volume de dados. Assim, para esta etapa, o objetivo se direciona para a buscar a identificacéo
de padrdes e tendéncias nos dados da base das OPS Alfa, Beta e Gama. A abordagem
combinada de aprendizagem de maquina ndo supervisionada (analise de cluster) e
supervisionada, foi utilizada e validada por Teixeira et al. (2023), no estudo em que identificou

numerosos grupos de mortalidade em varias regies do Brasil.
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Para tanto, essa estratégia se subdividiu em dois momentos, sucessivos e distintos:
andlise de cluster — segmentacdo por grupos de risco e modelagem de aprendizagem de

maquina aplicados a andlise preditiva das despesas assistenciais.

3.2.3.1 Anélise de Cluster — Segmentacao por grupos de risco

A andlise de Cluster ou aprendizagem nado-supervisionada tem por objetivo que os
modelos de aprendizagem os dados criem grupos de segmentacao, considerando as classes por
proximidade das informagdes. Assim, dentro de cada grupo os elementos devem ser
semelhantes entre si e diferentes dos elementos de outros grupos.

Especificamente nesta tese, a analise de cluster foi utilizada para segmentar a populacao
em grupos de riscos, considerando o perfil e as variaveis na Tabela 5. Para tanto, com base em
Ghosh e Dubey (2013), foi escolhido os algoritmos (modelo de aprendizagem de maquina): K-

Means o Fuzzy C-Means.

a) K-Means e o Fuzzy C-Means

Para Ghosh e Dubey (2013), o agrupamento K-Means ou Hard C-Means é basicamente
um método de particionamento aplicado para analisar dados e trata observac6es dos dados como
objetos baseados em localizagbes e distancia entre varios pontos de dados de entrada.
Particionando os objetos em clusters mutuamente exclusivos (K), de tal forma que os objetos
dentro de cada cluster permanegam tdo proximos entre si e 0 mais longe possivel de objetos em
outros aglomerados.

O K-means é entdo um algoritmo ndo supervisionado que por meio da distancia
euclidiana, separa os dados em grupos com aqueles que obtiverem maior proximidade em

relagdo ao centroide (Bezdek, 1981). O modelo é descrito pela equacéo a seguir:

2)

onde:

K = quantidade de centroides;

X = vetor de observagdes por variavel
c = centroide.
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Os algoritmos de fuzzy c-means, sdo baseados nos nimeros nebulosos, onde nédo é por
meio da matematica tradicional binaria mas sim por probabilidades. Assim, aplicado ao modelo
de agrupamento, o fuzzy c-means estima probabilidades, onde cada observacdo pode pertencer
em uma classe ou outra, dada a distancia dos pontos para o centroide.

3.2.3.2 Modelos de aprendizagem de maquina

a) Modelagem de aprendizagem de méquina aplicados a anélise preditiva das despesas
assistenciais

A partir das 15 variaveis destacadas na Tabela 5 — sumario de varidveis, foram
selecionados trés modelos de aprendizagem de maquina, supervisionados, para a previsdo das
despesas, sendo: K-Vizinhos Préximos (K-nearest neighbors), Florestas Aleatorias e XGBoost.

Durante a fase de pré-processamento dos dados foram implementadas técnicas de
normalizacdo e codificacdo. Varidveis categdricas foram transformadas utilizando codificacéo
One-Hot, uma técnica que preserva a natureza nao ordinal das categorias.

Para reduzir a dimensionalidade dos dados, foi aplicado o logaritmo natural na variavel
alvo (despesa) e a normalizacdo nas demais varidveis numeéricas. Utilizou-se o método
MinMaxScaler para a normalizacdo dos dados, uma técnica empregada para reescalar os valores
das variaveis numéricas dentro de um intervalo entre 0 e 1. Esta abordagem é particularmente
vantajosa quando se trabalha com algoritmos que sdo sensiveis a variacdo de escala entre 0s
atributos, como os baseados em distancias ou aqueles que implementam regularizacao.

A escolha por esta técnica deve-se ao fato de que a normalizacdo MinMax néo distorce
as diferencas nos intervalos de valores das caracteristicas e preserva as informacdes originais,
mesmo apos a aplicacdo da escala. Para as categorias, foram criadas variaveis dummy.

Para validagdo dos modelos, a amostra foi dividida em 70% para treino e 30% teste.
Esta segregacgdo ocorreu em virtude da margem de treino dos modelos, a fim de verificar os
melhores pardmetros para a replicacdo na base de teses, conforme validagdo de Teixeira et al.
(2023). Como estratégia metodoldgica, 0s 30% corresponde aos dados de 2022 e 2023, de forma
que os algoritmos treinados foram utilizados para previsdo dos dados dos exercicios de 2022 e
2023. Além disso, dentre os 70% da base de treino, foi aplicada a validagdo cruzada como parte
do procedimento de otimizacdo de hiper parametros utilizando a técnica de Grid Search.

A técnica de validacédo cruzada se d& por meio da geracéo de amostras aleatorias da base

original, a fim de treinar o0 mesmo modelo com diferentes combinagdes de parametros para
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otimizar a relagéo erro-parametros (Ramezan et al., 2019), evitando o sobre ajuste do modelo
treinado para com a variavel alvo, isto é, dada as diversas combinagdes dos parametros, a
validacao cruzada busca minimizar o erro do modelo, sendo representado pelo RMSE (Root

mean squared error - raiz quadrada do erro-médio).

RMSE:JiZL (x’;-—}’;-JERMSE:JiZ?:; (x; — y,)? (3)

Onde:
x’ = observacgao prevista,
y = observacéo real,
n = tamanho da amostra.
A métrica adotada para validar os modelos foi 0 RMSE, que busca minimizar a distancia
entre o valor previsto e a variavel alvo. Assim, quanto menor o valor para essa métrica, mais

robusto o modelo pode ser considerado.
a.1) K-Vizinhos Proximos ou K-nearest neighbors

O modelo KNN ou K-Vizinhos Proximos € um modelo que agrupa dados com distancia
préxima e entdo realiza a predicdo por meio desta similaridade (Borde et al., 2017). Em sua
pesquisa, Borde et al. (2017) realizou um estudo comparativo de varios algoritmos de
aprendizado de maquina com o objetivo examinar a viabilidade desses algoritmos e selecionar
0 mais viavel, obtendo como resultado o modelo KNN, sendo esta a pesquisa base para a

escolha deste modelo. Sua equacéo é dada por:

TR N R @

Onde,

K = quantidade de vizinhos,
X = variaveis independentes,
y = variavel dependente.

Por meio da validacdo cruzada é possivel entdo buscar o valor de K que minimiza o

erro, de outro modo, busca-se entdo a menor distancia entre os fatores.

a.2) Florestas Aleatdrias ou Random Forest
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Os algoritmos de Florestas Aleatdrias, florestas de arvores de decisdo ou Random Forest
sdo modelos ensemble, ou seja, combinam diversas arvores de decisdo a fim de verificar o
menor erro por cada arvore (Gong et al., 2018). Assim, o parametro afim de maximizar essa

relacdo é o mtry, que representa o nimero de variaveis em cada nddulo das arvores. E dado por:

mtry = /n(x) (5)

Onde n representa o nimero de variaveis da base de dados Xx.

a.3) Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

O XGBoost (extreme Gradient Boosting) € um modelo baseado em arvores de decisao,
diferenciando em seu algoritmo que funciona como uma técnica ensemble, conforme Chen e
Guestrin (2016). Desse modo, sdo selecionadas arvores distintas com erros elevados e entdo o

algoritmo treina novos modelos com base no resultado das arvores treinadas anteriormente.

Os parametros s&o:
max_depth = o limite méximo de profundidade de cada arvore, com funcdo de mitigar o

sobreajuste;

min_child_weight = o limite minimo de somatério dos pesos, com funcdo de mitigar o

sobreajuste;

subsample = determina a porcentagem de cada observacdo para ser selecionada
randomicamente na criacdo de novas arvores, quanto menor o valor, mais conservador o0
algoritmo tende a ser, porém, leva para subajuste;

colsample_bytree = determina porcentagem de cada variavel selecionada aleatoriamente para

treinar novas arvores;
eta = determina a taxa de aprendizagem do modelo, o nivel de robustez varia com o
conservadorismo do modelo, quanto menor, mais robusto tende a ser, porém, a intensidade

computacional aumenta.

3.3 INTERACAO ENTRE OBJETIVOS E ESTRATEGIA METODOLOGICA

Com o objetivo de demonstrar o alinhamento entre os objetivos da tese e 0 percurso

metodologico a ser utilizado, o quadro resumo abaixo detalha sistematica e sequencialmente a
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ordem dos objetivos e as respectivas estratégias metodoldgicas, contudo, as especificacbes
acerca de cada estratégia estdo dispostas no item 3.

Quadro 01 — Interagdo entre objetivos e metodologia

OBJETIVOS ESPECIFICOS ESTRATEGIA METODOLOGICA

a) Calcular a sinistralidade das OPS brasileiras, | - Metodologia prépria da ANS. Coleta de
segregando por regido geografica, porte e | varidveis contdbeis [receita e despesa
modalidade. assistencial].

- Base de dados de mundo real de 3 OPS

b) Aplicar modelos de inteligéncia artificial para a | brasileiras.
predicdo das despesas assistenciais em operadoras de | - Modelo de aprendizagem néo supervisionado -
planos de salde, considerando informagBes | Andlise de clusters (modelos K-Means e Fuzzy
contéabeis, assistenciais e sociodemogréficas. C-means).

- Modelagem de aprendizagem de maquina
aplicados a analise preditiva (K-Vizinhos
Proximos, Florestas Aleatdrias e XGBoost).

c) Analisar o nivel de acuracia das modelagens | - Acuracia dos modelos por meio do RMSE.
preditivas informacionais na previsibilidade das | - Indicar o melhor modelo de aprendizagem de
despesas assistenciais e seu impacto no risco de | maquina para predicdo informacional das
solvéncia. despesas assistenciais das OPS.

d) Propor diretrizes para analises preditivas | - Elaboragdo de grupo de diretrizes que, a partir
informacionais, a partir da inteligéncia artificial, | dos resultados identificados nas etapas
visando aperfeicoar a gestéo de risco de solvéncia das | anteriores, podem orientar os gestores de OPS
OPS na saude suplementar brasileira. sobre novas perspectivas de utilizacdo da

predicdo informacional acerca do risco de
solvéncia das OPS.

Fonte: Elaboragao propria, 2023.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, foram descritos, analisados e discutidos os resultados encontrados na
pesquisa. Inicialmente, foi retratado o cenario e contexto nacional das OPS brasileiras, com um
olhar aprofundado para a sinistralidade e, posteriormente, realizou-se testes das modelagens
preditivas e algoritmos de aprendizagem em base de dados de mundo real de trés OPS, com
variagOes de porte, regido e modalidade, a fim de verificar qual modelo traz mais acuracia na

predicdo informacional das despesas assistenciais das OPS.
4.1 Cenario e contexto nacional

Para retratar o cenario e contexto nacional, inicialmente destaca-se que a média nacional
de sinistralidade das OPS médico-hospitalar € de 88,20% (ANS, 2023). Desse modo, o grafico
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1 apresenta uma andlise abrangente da sinistralidade das 577 OPS ao longo dos Gltimos seis
anos, segmentado por porte (pequeno, médio e grande) e trimestre. Os dados revelam padrbes
e variag0es significativas, proporcionando uma visdo detalhada das tendéncias no setor.

A andlise da evolucdo trimestral permite observar flutuacdes sazonais e identificar
possiveis correlacBes entre o porte da operadora e sua performance em termos de sinistralidade.
De maneira mais especifica, nota-se que o segundo, terceiro e quarto trimestres de 2020 foram
fortemente afetados pelo efeito da pandemia da COVID-19, fendmeno que reduziu
significativamente as despesas assistenciais das OPS.

Sobre este fendbmeno, cabe ressaltar que as medidas de contencdo da pandemia, como
lockdowns e restrigdes a circulacdo, impactaram diretamente na busca e efetiva utilizagdo dos
servicos de salde ndo relacionados a COVID-19. As OPS registraram adiamentos de
procedimentos eletivos, a realizacdo de consultas médicas remotamente e a procura por
determinados tipos de cuidados de salde diminuiu. A combinacdo desses fatores criou um
ambiente desafiador, marcado pela presséo sobre as OPS e as conduzindo a reavaliagdo de suas
estratégias para adaptacéo as novas condi¢cdes e, a0 mesmo tempo, garantia da continuidade da

assisténcia aos beneficiarios.

Graéfico 1 — Média da sinistralidade por porte de OPS

Sinistralidade por porte de OPS
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Fonte: Elaboracéo prépria, 2023 — Dados coletados do painel econémico-financeiro da ANS.

Adicionalmente, o Grafico 1 evidencia nuances importantes da sinistralidade,
destacando possiveis desafios enfrentados por operadoras de diferentes portes em momentos

especificos, especificamente a partir do segundo trimestre de 2021, periodo marcado por altas
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despesas com a COVID-19. A curva crescente da sinistralidade, ap6s este trimestre de 2021,
representa a demanda por salde, reprimida nos ultimos trimestres de 2020, mas ainda retrata o
aumento exponencial no numero de casos da doenca, que exigiu uma resposta rapida e
abrangente do setor de salde. Logo, a necessidade de tratamento intensivo, uso de
equipamentos médicos especificos e a contratacdo de profissionais de salde especializados para
lidar com a demanda extraordinéria contribuiram para um aumento substancial das despesas
assistenciais e consequentemente afetando a sinistralidade das OPS.

Observa-se ainda que ha uma correspondéncia entre o tamanho (porte) da OPS e o indice
da sinistralidade, isto porque o tamanho da carteira de beneficiarios, pode influenciar o risco de
sinistro para a OPS. Desse modo, as OPS de grande porte apresentam sinistralidade média
acima das de médio e pequeno porte, exceto no exercicio de 2019.

O Grafico 2 exibe a média da sinistralidade trimestral das OPS entre os anos de 2018 e
2023, categorizando-as por modalidade, incluindo autogestdo, medicina de grupo e cooperativa
médica. Essa segmentacdo permite uma analise visual das diferencas no indice de sinistralidade
entre as modalidades, oferecendo insights acerca da perspectiva da eficiéncia operacional e
despesas assistenciais de cada grupo de OPS. A modalidade de autogestdo, cujos beneficiarios
sd0, em sua maioria, 0s préprios funcionarios ou membros de uma determinada empresa,
associacao ou grupo especifico (ANS, 2023) apresentaram maior média de sinistralidade em
todos os anos dispostos no grafico 2, sugerindo que a faixa etaria das carteiras das OPS nesta

modalidade pode ser um fator de explicacdo direta do aumento da sinistralidade.

Graéfico 2 — Média da evolucdo trimestral da sinistralidade por modalidade de OPS
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Fonte: Elaboracéo propria, 2023 — Dados coletados das demonstragdes contabeis disponibilizadas na base da ANS.

48



Ao observar as tendéncias demonstradas trimestralmente no Grafico 2, é possivel
identificar padrdes distintos de sinistralidade em cada modalidade, demonstrando que as
especificidades acerca de estrutura, faixa etaria da carteira, composicdo de género, regiao
geogréfica podem exercer alguma influéncia sobre este indice. Desse modo, até mesmo por
uma visdo mais simples, reguladores, gestores e demais stakeholders podem compreender a
dindmica do mercado de salde suplementar, e de maneira especifica, 0s gestores das OPS
podem se utilizar dessa visdo para a tomada de decisGes estratégicas informadas e mais
assertivas acerca da alocacéo dos recursos.

A partir das observacgdes do indice de sinistralidade por porte das OPS e modalidades,
torna-se importante retratar este mesmo indice por regido geogréafica do Brasil. Desse modo, 0
Gréfico 3 retrata a sinistralidade média das OPS conforme regido geogréfica, em que a regido
Norte apresenta 0 maior indice de sinistralidade, sendo 83,95%, seguido da regido Sul com
82,88%, regido Nordeste com 82,19%, regido Centro-oeste com 82% e por fim a regido Sudeste
com indice de 79,87%.

Gréfico 3 -Sinistralidade por regido geogréfica
Sinistralidade média por regiao
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Fonte: Elaboracéo propria, 2023 — Dados coletados das demonstra¢des contabeis disponibilizadas na base da ANS.

E certo destacar que a variacdo regional no Brasil introduz complexidades adicionais,

entre as quais cito:
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1. Perfil demografico e epidemioldgico: Areas com uma populacdo mais envelhecida
podem ter uma maior demanda por servigos de salde.

2. Infraestrutura de salde: Regifes com uma infraestrutura mais robusta podem ter
uma capacidade maior de atender as necessidades de saude, influenciando a
sinistralidade.

3. Economia local: A situacdo econdmica pode influenciar a capacidade das pessoas
de adquirir planos de salde, assim, em areas com maior estabilidade econdmica, as
pessoas podem ter mais recursos para investir em cuidados de salde.

4. Padrbes culturais e comportamentais: Diferencas nos padrbes culturais e
comportamentais das populacdes regionais podem impactar os habitos de saude,
influenciando a frequéncia e a natureza das demandas por servicos assistenciais.

5. Oferta de profissionais de satde: Disponibilidade e distribui¢do de profissionais de
salde em diferentes regifes podem afetar a capacidade de atendimento e influenciar

a sinistralidade.

4.2 Modelagens de aprendizagem de maquina em bases de dados de mundo real

A fim de testar as modelagens de aprendizagem de maquina, a Figura 7 demonstra a
sequéncia metodoldgica para as OPS Alfa, Beta e Gama. De maneira continua, o resultado sera
apresentado de forma individual, ou seja, por OPS, iniciando pelas estatisticas descritivas;
analise de cluster e os modelos de aprendizagem de méaquina para predicdo das despesas
assistenciais, sendo: K-vizinhos préximos ou K-nearest neighbors; Florestas aleatorias ou

Randon forest e XGBoost ou Extreme gradiente boosting.
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Figura 7 — Modelagens de aprendizagem de maquina em bases de dados de mundo real
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Fonte: Elaboragdo prdpria, (2023).
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4.2.1 Operadora Alfa

Os resultados da OPS Alfa estdo segmentados em: a) estatisticas descritivas; b) anélise

de cluster — grupos de risco e c) algoritmos de aprendizagem de méaquina — andlise preditiva.

a) Estatisticas descritivas

A Tabela 7 apresenta uma analise detalhada das variaveis relacionadas aos perfis
sociodemogréficos, indicadores econdmicos e financeiros e indicadores de estado de satde dos
beneficiarios da OPS Alfa. Na categoria das variaveis de perfil sociodemografico, observa-se
uma distribuicao de género equilibrada, com 54.4% de mulheres e 45.6% de homens. A idade
média dos beneficiarios é de 47.7 anos, variando de 18 a 85 anos. A maioria dos beneficiarios
é de raca branca (70.3%), e a distribuicdo geografica indica uma representacgdo total da regido
Centro Oeste (localizacdo da OPS Alfa). Quanto ao estado civil, a maioria é casada (48.9%).

Sob o aspecto econémico e financeiro, destaca-se que a despesa assistencial média é de
R$ 5.712, com uma ampla variagdo (minimo: R$ 0, maximo: R$ 552.898). A receita apresenta
uma média de R$ 12.352.1, variando de R$ 0 a R$ 1.798.079. A renda média dos beneficiarios
é de R$ 34.900.3, com uma grande dispersdo (minimo: R$ 0, maximo: R$ 301.284).

Os indicadores de estado de satde revelam que a maioria dos beneficiarios ndo possui
cancer (90.7%), diabetes (88.6%), pressao alta (65.5%), colesterol alto (68.9%), ndo é fumante
(85.2%), mas realiza rotineiramente exames (60.1%). Esses dados fornecem uma visao
abrangente do perfil dos beneficiarios e dos fatores que podem influenciar as despesas

assistenciais desta carteira.

Tabela 7 - Sumario das variaveis OPS Alfa

CATEGORIA VARIAVEL ESTATISTICAS/VALORES FREQUENCIA
1. Sexo 1. Feminino 2. Masculino 1.10156 (54.4%)
2. 8506 (45.6%)
2. ldade Média (sd) : 47.7 (17.8) 68 valores distintos
min < med < max:
PERFIL 18<47<85
SOCIODEMOGRAFICOS 13126 (70.3%)
1.Branco 2.Negro 3.Pardo 1020 ( 5.5%)
3. Raca 4.Amarelo 5.Indigena 3422 (18.3%)
6.Multiplas racas 339 (11.8%)
577 ( 3.1%)
182 ((1.0%)
4. Regido 1.Norte 2.Nordeste
3.Centro Oeste 4.Sudeste 3.100%
5.Sul
2804 (15.1%)
5. Estado civil 1.Divorciado 2.Casado 9132 (48.9%)
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3.Solteiro 4.Vilavo

5462 (29.3%)
1264 (6.8%)

6. Despesa_Operadora
[assistencial]

Média (sd): 5712 (15196.6)
min < med < max:
0< 1187 < 552898

7866 valores distintos

7. Receita_Operadora

Média (sd): 12352.1 (47400.9)
min < med < max:
0 < 1399 < 1798079
IQR (CV): 6612.5 (3.8)

8679 valores distintos

ECONOMICOE Meédia (sd) : 34900.3
FINANCEIRO 8. Renda (37839.3) 7806 valores distintos
min < med < max:
0 < 24000 < 301284
2018: 3109 (16.7%)
Meédia (sd): 2020.5 (1.7) 2019: 3109 (16.7%)
9. Ano min < med < max: 2020: 3110 (16.7%)
2018 < 2021 < 2023 2021: 3109 (16.7%)
IQR (CV): 3 (0) 2022: 3109 (16.7%)
2023: 3116 (16.7%)
10. Céncer 1.N&o 2.Sim 16934 (90.7%)
1728 (9.3%)
11. Diabetes 1.N&o 2.Sim 16541 (88.6%)
2121 (11.4%)
12. Pressdo_alta 1.N&o 2.Sim 12222 (65.5%)
INDICADORES DE 6440 (34.5%)
ESTADO DE SAUDE 12864 (68.9%)
13. Colesterol_alto 1.N&o 2.Sim 3.Néo 5791 (31.0%)
diagnosticado 7 (0.0%)
14. Fumante 1.N&o 2.Sim 15891 (85.2%)
2771 (14.8%)
15. Rotina_Exames 1.N&o 2.Sim 7453 (39.9%)

11209 (60.1%)

Fonte: Elaboragdo Prdpria, (2023).

O Gréfico 4 apresenta uma distribuicdo dos beneficiarios por género, evidenciando uma

ligeira predominancia do publico feminino, que representa 54.4% do total, em comparacgéo aos

beneficiarios masculinos, que correspondem a 45.6%. A diferenca percentual ndo representa

um desequilibrio entre ambos os géneros, contudo, essa distribuicao de género pode influenciar

diferentes padrdes de utilizagdo dos servigos assistenciais, sendo um aspecto relevante a ser

considerado na compreensao dos fatores que impactam as despesas assistenciais da OPS Alfa.

Gréfico 4 —Distribuicdo de género
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Fonte: Elaboracéo propria (2023).

A analise da distribuicdo da idade por género, disposta no Gréafico 5, revela uma
variacdo que abrange o intervalo de 18 a 85 anos. Nota-se uma concentragdo de beneficiarios
nas faixas etarias de homens e mulheres entre 30 e 58 anos. Esse fato sugere uma representacao
significativa de adultos de meia-idade fato que merece atencéo pois pode influenciar estratégias
e politicas internas da OPS Alfa que visem atender as necessidades especificas desse grupo
etario, acerca de aspectos de promocdo a saude.

A partir do Gréfico 5, € possivel indicar que as concentracdes na faixa etéria entre 30 e
58 anos podem sugerir padrfes comportamentais, desafios de salde especificos ou mesmo

influéncias socioculturais que podem ser exploradas em estudos mais aprofundados.

Graéfico 5 — Distribuigdo da idade por género

Distribuigao de Idade por Sexo
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Fonte: Elaboracédo propria (2023).
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O Gréfico 6 demonstra a distribuicdo por idade, sugerindo que a OPS Alfa atende
predominantemente a adultos em diferentes estagios da vida, com uma representatividade de
beneficiarios nas faixas etarias consideradas maduras. Essa concentracdo de beneficiarios na
faixa etaria entre 30 e 58 anos pode influenciar estratégias de oferta de servicos de saude
preventiva e especializada, considerando as demandas tipicas dessa fase da vida.

Grafico 6 —Distribuicéo por idade
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

O Gréfico 7 demonstra a representacdo visual da probabilidade de diferentes faixas de
renda entre os beneficiarios da OPS Alfa. No eixo horizontal, os intervalos de renda s&o
dispostos, enquanto o eixo vertical exibe a probabilidade associada a cada faixa, sendo
observado que a primeira faixa de renda concentra a maior probabilidade de representacdo dos
beneficiarios da OPS Alfa.

Gréfico 7 — Distribuicéo de renda
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

b) Analise de cluster — grupos de risco

De maneira antecedente a andlise de clusters, utilizou-se 0 método do cotovelo para
definicdo no numero 6timo de clusters, método que avalia a variancia explicada em relacédo ao
namero de clusters. Assim, o Grafico 8 exibe o eixo horizontal, representando o nimero de
clusters, variando de 2 a 10, enquanto o eixo vertical mostra a soma dos quadrados intraclusters
(WCSS), uma métrica que reflete a dispersdo dos pontos dentro de cada cluster. A curva no
Gréafico 10 representa a variagdo do WCSS em relacdo ao numero de clusters e ao analisa-la,
observamos que a curva apresenta um padrao descendente acentuado, iniciando com um valor
alto no eixo vertical (1.4) e diminuindo progressivamente a medida que o nimero de clusters
aumenta. O ponto onde essa curva apresenta uma mudanga na taxa de declinio, formando um
"cotovelo", indica o nimero 6timo de clusters, especificamente 3.

Portanto, foi considerado que trés clusters corresponde a quantidade mais apropriada
para segmentar os dados, proporcionando uma estrutura de agrupamento eficaz e representativa

da variabilidade nos dados analisados.

Graéfico 8 — Método do cotovelo para determinar o nimero 6timo de clusters
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

O Gréfico 9 exibe o Coeficiente de Silhueta em relacdo ao numero de clusters,
fornecendo insights sobre a qualidade e coesdo dos clusters em uma analise de agrupamento. O
eixo horizontal representa o nimero de clusters, variando de 2 a 10, enquanto o eixo vertical
mostra o coeficiente de silhueta, uma medida que avalia quao bem os objetos em um cluster
estdo separados em relacdo aos outros clusters.

Ao analisar o Grafico 9, observa-se que a curva inicia em um ponto alto no eixo vertical
(0.90) e decresce gradualmente & medida que o nimero de clusters aumenta. O coeficiente de
silhueta préximo a 1, indica que os objetos estdo bem agrupados e separados dos outros clusters.
Portanto, entende-se que um valor inicial alto sugere que a formacéo de trés clusters é robusta

€ coesa.

Gréfico 9 — Coeficiente de silhueta por nimero de clusters
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

Apos a definicdo da quantidade 6tima de clusters, prossegue-se para a analise de Cluster
ou aprendizagem ndo-supervisionada, a fim de que haja a segmentacéo e criagédo de classes por
proximidade das informacg6es. Especificamente nesse caso, a analise de cluster foi utilizada
para segmentar a carteira de beneficiarios da OPS Alfa em grupos de riscos, considerando o
perfil e as variaveis apresentadas na Tabela 6. Para tanto, foram utilizados dois modelos: K-
Means e o Fuzzy C-Means.

Ao analisar o Gréafico 10, que exibe os resultados obtidos pelo algoritmo K-means,
foram identificados trés clusters distintos representados por cores diferentes, roxo, amarelo e
verde. O cluster predominantemente roxo, abrangendo a maior parte do Grafico 10, sugere a
presenca de individuos com despesas assistenciais mais baixas, distribuindo-se de maneira
uniforme por todas as faixas etarias. Este grupo pode ser interpretado como de "baixo risco
financeiro", caracterizado por despesas assistenciais relativamente menores e sem uma
correlagéo evidente com a idade.

Os outros dois clusters, embora menos densos, indicam grupos com despesas
assistenciais mais expressivas. Esses grupos diferem em termos de custos assistenciais, mas nao
apresentam uma variacao ou correlacdo clara em relacdo a idade. O cluster verde, em particular,
destaca-se por conter individuos com as maiores despesas assistenciais, possivelmente
representando um "grupo de alto risco financeiro”. Visualmente, este grupo inclui alguns pontos
dispersos, sugerindo a presenca de outliers ou casos extremos de despesas assistenciais. A

distribuicdo homogénea das idades em todos os clusters reforca a ideia de que a idade
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isoladamente ndo é um fator determinante para o nivel de despesas assistenciais nesta amostra

especifica. A deteccdo de outliers, especialmente no cluster de alto risco, sugere a necessidade

de uma investigacdo mais aprofundada para compreender situacdes atipicas.

Graéfico 10 — Grupos de risco no conjunto de teste — K means

Idade

Fonte: Elaboragdo propria (2023).
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O Gréfico 11 exibe o Coeficiente de Particdo Fuzzy (FPC) em relagdo ao nimero de

clusters, oferecendo insights sobre a adequacéo da particao fuzzy para diferentes configuracoes

de agrupamento. O eixo horizontal representa o numero de clusters, variando de 1 a 9, enquanto

0 eixo vertical mostra o FPC, uma medida que avalia a qualidade da particdo fuzzy, indicando

0 quao bem os dados estdo distribuidos entre os clusters.

Observa-se que a curva inicia em um ponto relativamente alto no eixo vertical (1) e

decresce a medida que o nimero de clusters aumenta. O FPC préximo a 1 indica uma particdo

fuzzy mais precisa e eficaz. Desse modo, idealmente, busca-se um nimero de clusters que

maximize o FPC, indicando uma parti¢éo fuzzy que melhor represente a estrutura dos dados.

Fuzzy C-Means

Grafico 11 — Coeficiente de particdo Fuzzy para diferentes nimeros de clusters
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O Coeficiente de Particao Fuzzy (FPC) para Diferentes Numeros de Clusters
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

O Grafico 12 apresenta o resultado da aplicacdo do algoritmo Fuzzy C-means para
identificar padrbes dentro do conjunto de dados normalizado, considerando as variaveis
"Despesa_Operadora (assistenciais)" e "ldade".

Observa-se um Unico cluster (dado que o nimero 6timo de clusters foi identificado
como 1 pelo critério utilizado), indicado pelos pontos azuis, com um centro de cluster marcado
por um ponto vermelho. A distribuicdo dos pontos sugere uma alta densidade de dados com
baixas despesas assistenciais e uma ampla dispersdo de idades, sendo indicado pela
concentracdo de pontos no lado esquerdo do Grafico 12.

Além disso, ha uma dispersdo menos densa de pontos ao longo do eixo das despesas
assistenciais da OPS Alfa, com poucos dados mostrando despesas maiores, mas sem um padrdo
claro de diferenciacdo com base na idade, como é evidente pela distribuicdo vertical dos pontos
ao longo do eixo da idade.

A presenca de um Unico cluster pode indicar que o conjunto de dados ndo possui uma
variacdo significativa que justifique a separagdo em multiplos grupos, ou pode ser um sinal de
que o critério utilizado para determinar o nimero de clusters ndo foi sensivel o suficiente para
detectar agrupamentos mais sutis. O ponto central em vermelho representa o centroide do
cluster unico, que é um resumo das caracteristicas médias do conjunto de dados baseado na

I6gica fuzzy, refletindo uma média ponderada das despesas operadoras e idades.
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Gréfico 12 — Centros e membros dos clusters
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

c) Algoritmos de aprendizagem de maquina — andlise preditiva

Nesta secdo estdo expostos cada modelo de aprendizagem de maquina utilizados para
alcancar os objetivos desta tese. Inicialmente a Tabela 8 expde a acuracia dos modelos na base
da OPS Alfa.

Os Graficos desta secdo mostram a distribuicdo das previsdes feitas por trés modelos de
diferentes nos dados da base da OPS Alfa, indicando ainda o RMSE (Root Mean Square Error)
para cada modelo. O RMSE é uma medida de quéo bem um modelo pode prever a variavel de
resposta, possuindo a relagéo de que quanto menor o valor, melhor o modelo com relagdo ao

conjunto de dados utilizado.

Tabela 8 - Acuracia dos modelos

Random Forest XGBOOST KNN
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RMSE RMSE RMSE

10.991,95 11.381,52  15.774,09
Fonte: Elaboracéo propria (2023).

A Tabela 8 demonstra que o modelo KNN apresentou o0 maior RMSE na base da OPS
Alfa, o que indica que este modelo teve o pior desempenho entre os trés. Com um RMSE de
15.774,09 sugere que a abordagem baseada em vizinhos mais préximos ndo captura bem a
complexidade dos dados ou esta suscetivel ao problema da “maldi¢do da dimensionalidade”,
ou seja, base de dados com alta dimensionalidade.

O modelo XGBoost obteve um RMSE na base da OPS Alfade 11.381,52. Embora tenha
superado o KNN, nédo foi o modelo que mais se adequou ao objetivo desta tese. O XGBoost é
conhecido por sua capacidade de modelar interagcdes néo lineares e complexas, mas pode nao
ter sido totalmente otimizado nesta base ou a natureza dos dados néo se adequou as suas forcas.

O Random Forest obteve o melhor desempenho com um RMSE de 10.991,95 na base
da OPS Alfa. Isso sugere que o modelo foi capaz de capturar a complexidade dos dados de uma
forma melhor do que os outros modelos. Random Forests sdo eficazes em lidar com varidveis
categdricas e numéricas e podem capturar interagdes nao lineares.

O Grafico 13 apresenta a aplicacdo do algoritmo K-vizinhos proximos (KNN) para
previsdo das despesas assistenciais da OPS Alfa. No eixo horizontal, estdo representados os
valores das despesas assistenciais, variando de R$ 0,00 a R$ 80.000,00 enquanto o eixo vertical
exibe a densidade associada a cada valor.

As previsbes geradas pelo algoritmo KNN (linha vermelha), notavelmente, a curva
segue o formato das colunas que representam as despesas reais, indicando uma concordancia
(em uma perspectiva mais geral) com os dados reais das despesas assistenciais. No entanto, ha
uma observacao importante a respeito do ponto alto da linha, onde ela atinge uma densidade
superior a 0,00012.

Essa discrepancia sugere que o algoritmo KNN, ao realizar previsdes, identificou uma
tendéncia semelhante as despesas reais da OPS Alfa, contudo com algumas divergéncias,
especialmente no ponto mais alto da curva. Essa discrepancia pode indicar areas em que o
modelo de previsdo esta menos preciso, e que requeira alguma avaliacdo adicional do
desempenho do algoritmo, podendo ser por meio de métricas de erro ou validagéo cruzada, para

fins de aprimoramento da confiabilidade das previsoes.

Gréfico 13 — K-vizinhos proximos ou KNN
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

O Gréfico 14 ilustra a aplicacdo do algoritmo XGBoost para a previsao das despesas
assistenciais da OPS Alfa. No eixo horizontal, sdo apresentados os valores das despesas
assistenciais, variando de R$ 0,00 a R$ 80.000,00, enquanto o eixo vertical representa a
densidade associada a cada valor, variando entre 0,00000 e 0,00016.

Cinco colunas azuis decrescentes indicam os valores reais das despesas assistenciais. A
linha vermelha representa as previsdes geradas pelo algoritmo XGBoost, apresentando uma
curva que segue o formato das colunas que representam as despesas reais. No entanto, observa-
se um pico na linha vermelha atinge uma densidade de 0,00016.

Essa discrepancia sugere que o algoritmo XGBoost, ao realizar previsoes, identificou
uma tendéncia semelhante as despesas reais, mas com algumas divergéncias, especialmente no
ponto de pico. Avaliar métricas de desempenho do algoritmo, como erro absoluto médio ou
validacdo cruzada, podem ajudar na compreensédo acerca da precisdo do modelo e determinar

se ajustes sdo necessarios para melhorar a qualidade das previsoes.

Gréfico 14 — XGBoost
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

O Gréfico 15 ilustra a aplicacdo do algoritmo Florestas Aleatdrias (Random Forest) para
prever as despesas assistenciais da OPS Alfa. No eixo horizontal, estdo dispostos os valores das
despesas assistenciais, variando de R$ 0,00 a R$ 60.000,00, enquanto o eixo vertical representa
a densidade associada a cada valor, variando entre 0,00000 e 0,00010.

Cinco colunas azuis decrescentes indicam os valores reais das despesas assistenciais,
com destaque para um pico em R$ 10.000,00, apresentando uma densidade de 0,00010 no eixo
vertical. A linha vermelha representa as previsdes geradas pelo algoritmo de Florestas
Aleatdrias, apresentando uma curva gque segue o formato das colunas que representam as
despesas reais. Contudo, nota-se um pico na linha vermelha que atinge uma densidade de
0,00011 no eixo vertical.

Essa discrepancia sugere que o modelo de Florestas Aleatorias identificou uma
tendéncia semelhante as despesas reais, mas com algumas divergéncias, especialmente no ponto
mais alto da curva. Avaliar métricas de desempenho do algoritmo, como erro absoluto médio
ou validacdo cruzada, podem ajudar na compreensao acerca da precisdo do modelo e determinar

se ajustes sdo necessarios para melhorar a qualidade das previsoes.

Gréfico 15 — Florestas Aleatorias ou Random Forest
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

Com o Gréficos 13, 14 e 15 das distribuigdes, foi possivel entdo verificar que o modelo
que melhor previu as despesas assistenciais da OPS Alfa foi o Random Forest, com menor nivel
de erro entre os modelos. Nesse sentido, este modelo de algoritmo preditivo fornecerd a OPS
Alfa a possibilidade de gerenciar previamente os grupos de risco, aplicando entdo estratégias
preventivas a salde dos beneficiarios, o que consequentemente refletird na reducdo do valor
das despesas assistenciais e sinistralidade da carteira da OPS Alfa.

Adicionalmente ao ja exposto, a Tabela 9 a seguir demonstra em termos monetarios o
somatdrio das despesas reais e 0 somatorio das despesas previstas, para mensurar e corroborar

com o que fora estimado estatisticamente.

Tabela 9 - Mensuragéo das despesas

Modelos de algoritmos Despesa (R$)* Diferenga (R$)*
Real 38.222.802,00 0

XGBoost 37.521.752,00 - 701.050,00
KNN 28.264.461,00 - 9.958.341,00
Random Forest 37.877.225,39 - 345.576,61 **

* Os valores financeiros ndo foram deflacionados.
Fonte: Elaboragdo Prdpria (2023).

Desse modo, em termos financeiros, 0 modelo que mais se aproximou da realidade foi
0 Random Forest, apresentando uma variacdo de **0,90% entre as despesas reais da OPS Alfa

e a previsao do algoritmo, o que sustenta ainda mais a validacéo do resultado do modelo.
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4.2.2 Operadora Beta

Os resultados da OPS Beta estdo segmentados em: a) estatisticas descritivas; b) analise

de cluster — grupos de risco e c¢) algoritmos de aprendizagem de maquina — andlise preditiva.

a) Estatistica descritiva

A Tabela 10 apresenta uma analise detalhada das variaveis relacionadas aos perfis
sociodemogréficos, indicadores econdmicos e financeiros e indicadores de estado de satde dos
beneficiarios da OPS Beta. A distribuicdo de género indica que 54.1% dos participantes sdo do
sexo feminino, enquanto 45.9% sdo do sexo masculino.

Acerca da faixa etaria, a média de idade da amostra é de 47.5 anos, com uma variagdo
de 18 a 87 anos, apresentando uma diversidade de faixas etarias. A categoria de raca destaca
uma predominancia significativa de participantes brancos (70.6%). A amostra é totalmente
localizada na regido Nordeste, onde a OPS Beta estd localizada. Quanto ao estado civil, a
maioria € casada (49.0%).

A categoria econdmico-financeira revela apresenta as informacgdes sobre as despesas
assistenciais, receitas e renda da carteira de beneficiarios da OPS Beta. A média das despesas
assistenciais é R$ 5.827,50, com uma variacao significativa de até R$ 700.771,00. A receita
média e a renda média sdo R$ 12.703,90 e R$ 34.658,80 respectivamente. Os dados abrangem
um periodo de 2018 a 2023, com uma distribuicdo uniforme ao longo desses anos.

Os indicadores de saude revelam que a grande maioria dos beneficiarios da OPS Beta
ndo possui cancer (90.6%), diabetes (88.3%) ou pressao alta (65.5%). Quanto a colesterol alto,
a maioria também ndo apresenta esse quadro (69.2%), a maioria dos participantes ndo fuma

(85.3%) e 60.0% realiza exames de rotina regularmente.

Tabela 10 - Sumario das variaveis OPS Beta

CATEGORIA VARIAVEL ESTATISTICAS/VALORES FREQUENCIA
1. Sexo 1. Feminino 2. Masculino 31982 (54.1%)
27188 (45.9%)
2. ldade Média (sd) : 47.5 (17.7) 68 valores distintos
min < med < max:
PERFIL 18 <47 <87

SOCIODEMOGRAFICOS
41788 (70.6%)

1.Branco 2.Negro 3.Pardo 1318 ( 2.2%)
3. Raca 4.Amarelo 5.Indigena 3137 ( 5.3%)
6.Multiplas ragas 10763 (18.2%)
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4. Regido

5. Estado civil

1.Norte 2.Nordeste
3.Centro Oeste 4.Sudeste
5.Sul

1.Divorciado 2.Casado
3.Solteiro 4.Viavo

1097 (1.9%)
1067 (1.8%)

2. 59170 (100)%

8875 (15.0%)

28979 (49.0%)

17487 (29.6%)
3829 (6.5%)

6. Despesa_Operadora

[assistencial]

7. Receita_Operadora
ECONOMICO E
FINANCEIRO
8. Renda

Média (sd): 5827.5 (16354.4)
min < med < max:
0< 1194 < 700771
IQR (CV): 4687.8 (2.8)
Média (sd): 12703.9 (51167.5)
min < med < max:
0 < 1416 < 2542644
IQR (CV): 6671 (4)
Média (sd): 34658.8 (37820.7)
min < med < max:
0 < 24000 < 409118
IQR (CV): 36671.2 (1.1)

15575 valores distintos

18779 valores distintos

19925 valores distintos

2018: 9860 (16.7%)
2019: 9861 (16.7%)
2020: 9861 (16.7%)
2021: 9861 (16.7%)
2022: 9861 (16.7%)
2023: 9866 (16.7%)

Meédia (sd): 2020.5 (1.7)
9. Ano min < med < max:
2018 <2021 < 2023
IQR (CV): 3(0)

10. Céncer 1.N&o 2.Sim 53614 (90.6%)
5556 (9.4%)

11. Diabetes 1.N&o 2.Sim 52276 (88.3%)
6894 (11.7%)

12. Pressdo_alta 1.N&o 2.Sim 38729 (65.5%)

INDICADORES DE
ESTADO DE SAUDE
13. Colesterol_alto
14. Fumante

15. Rotina_Exames

1.N&o 2.Sim 3.Néo
diagnosticado
1.N&o 2.Sim

1.Nédo 2.Sim

20441 (34.5%)
40923 (69.2%)
18231 (30.8%)
16 (0.0%)
50486 (85.3%)
8684 (14.7%)
23673 (40.0%)

35497 (60.0%)

Fonte: Elaboragdo Prdpria, (2023).

O Grafico 16 ilustra a distribuicdo dos beneficiarios conforme o género, destacando uma
leve predominancia do publico feminino, que representa 54,1% do total, em comparagdo aos
beneficiarios masculinos, que compreendem 45,9%. Apesar da discrepancia percentual, a
distribuicdo equitativa entre os dois géneros ndo evidencia um desequilibrio significativo. No
entanto, é importante observar que essa distribuicdo de género pode influenciar em distintos
padrdes de utilizacdo dos servigos assistenciais, emergindo como um fator relevante a ser

considerado na analise dos elementos que impactam as despesas assistenciais da OPS Beta.

Gréfico 16 — Distribuicdo de género
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Fonte: Elaboracéo propria (2023).

A anélise da distribuicdo da idade por género, apresentada no Grafico 17, revela uma
amplitude de idades entre 18 e 87 anos. Destaca-se uma concentracdo significativa de
beneficiarios nas faixas etarias de 28 a 58 anos, tanto para homens quanto para mulheres. Essa
observacgdo aponta para uma representacao expressiva de adultos em meia-idade, um aspecto
relevante que merece aten¢do, pois pode impactar as estratégias e politicas internas da OPS
Beta voltadas para atender as necessidades especificas desse grupo etario, especialmente no que
diz respeito a iniciativas de promocao a salde.

Ao examinar o Gréfico 17, observa-se que as concentragdes nas faixas etarias entre 28
e 58 anos podem sugerir padrfes comportamentais distintos, desafios de satde especificos ou
mesmo influéncias socioculturais relevantes. Esses dados sugerem insights valiosos que
poderiam ser explorados em estudos mais aprofundados, contribuindo para uma compreensao
mais amplas dos fatores que moldam o perfil demogréfico e de satde dos beneficiarios da OPS
Beta.

Gréfico 17 — Distribuicdo de idades por género
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

O Graéfico 18 ilustra a distribuicdo por idade, indicando que a OPS Beta tem como
publico principal adultos em diversos estagios da vida, com uma significativa representagdo de
beneficiarios em faixas etarias consideradas maduras. A concentracdo notavel de beneficiarios
na faixa etaria entre 28 e 58 anos destaca a importancia de considerar estratégias especificas na
oferta de servicos de salde preventiva e especializada, visando atender as demandas
caracteristicas dessa fase da vida. Essa observagédo oferece insights para o desenvolvimento de
abordagens personalizadas e eficazes, alinhadas as necessidades predominantes dos
beneficiarios da OPS Beta.

Grafico 18 — Distribuicdo de idades
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

O Gréfico 19 apresenta uma representacdo visual da probabilidade associada a
diferentes faixas de renda entre os beneficiarios da OPS Beta. No eixo horizontal, estdo
dispostos os intervalos de renda, enquanto o eixo vertical exibe a probabilidade associada a
cada faixa. Destaca-se que a primeira faixa de renda concentra a maior probabilidade de
representacdo dos beneficiarios da OPS Beta, sugerindo uma distribuicdo significativa nesse
intervalo especifico. Essa visualizacdo contribui para uma compreensdo mais clara da

distribuicdo de renda entre os beneficiarios da OPS Beta.

Grafico 19 — Distribuicdo de renda
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

b) Analise de cluster — grupos de risco

Antes da analise de clusters, empregou-se 0 método do cotovelo para determinar o
namero ideal de clusters, uma técnica que avalia a variancia explicada em relagdo ao nimero
de clusters. O Grafico 20, ilustra o eixo horizontal, que representa 0 numero de clusters
variando de 2 a 10, e o eixo vertical, que exibe a soma dos quadrados intraclusters (WCSS),
uma meétrica indicativa da dispersdo dos pontos dentro de cada cluster. A curva no grafico
representa a variacdo do WCSS em relagdo ao numero de clusters, mostrando uma queda
acentuada no inicio e diminuindo progressivamente a medida que o numero de clusters
aumenta. A identificacdo do "cotovelo™ na curva, indicando a mudanca na taxa de declinio,
sugere que 0 numero 6timo de clusters € 3.

Assim, conclui-se que a segmentacdo dos dados em trés clusters é a abordagem mais
apropriada, proporcionando uma estrutura de agrupamento eficaz e representativa da
variabilidade presente nos dados analisados. Esse resultado do método do cotovelo orienta a
analise de clusters, contribuindo para uma interpretacdo mais precisa e significativa dos padroes

subjacentes nos dados.

Graéfico 20 — Método do cotovelo para determinar o nimero 6timo de clusters
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

O Gréfico 21 apresenta o Coeficiente de Silhueta em relagdo ao numero de clusters,
proporcionando sugestfes sobre a coesdo e qualidade dos clusters em uma andlise de
agrupamento. No eixo horizontal, encontramos o nimero de clusters variando de 2 a 10,
enguanto o eixo vertical exibe o coeficiente de silhueta, uma métrica que avalia a eficacia da
separacdo dos objetos dentro de um cluster em relagdo aos outros clusters.

Ao analisar o Gréafico 21, destaca-se que a curva inicia em um ponto elevado no eixo
vertical (0.90) e diminui gradualmente com o0 aumento do nimero de clusters. O coeficiente de
silhueta em 0.90 indica uma boa coesdo e separacdo dos objetos entre os clusters. Portanto, a
presenca de um valor inicial elevado sugere que a formacao de trés clusters € robusta e coesa,
reforcando a escolha desse nimero como a configuracdo mais apropriada para a analise de

agrupamento.

Graéfico 21 — Coeficiente de silhueta por nimero de clusters
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

Ao examinar o Gréafico 22 dos resultados do K-means, identificamos trés grupos
distintos indicados por cores diferentes. O cluster predominantemente roxo, que ocupa a maior
parte do espaco do grafico, parece consistir em individuos com despesas assistenciais mais
baixas e que se distribuem de maneira uniforme por todas as faixas de idades. Este grupo pode
ser interpretado como de "baixo risco financeiro”, onde as despesas assistenciais sdo
relativamente menores e ndo sao influenciadas pela idade.

Os outros dois clusters, embora menos densos, representam grupos com despesas
assistenciais mais relevantes. Estes grupos s@o diferenciados em termos de despesas
assistenciais, mas sem uma variagao ou correlacdo clara em relacédo a idade. O cluster amarelo,
em particular, destaca-se por conter individuos com as maiores despesas assistenciais,
possivelmente representando um "grupo de alto risco financeiro”. Graficamente, este grupo
inclui alguns pontos dispersos, sugerindo a presenca de possiveis outliers ou casos extremos de
despesas assistenciais.

Os dados apresentam uma distribuicdo homogénea de idades em todos os clusters,
reforcando a ideia de que a idade por si s6 ndo seria um fator determinante para o nivel de
despesas assistenciais, dentro desta amostra especifica. A presenca de outliers, especialmente
no cluster de alto risco, pode ser um indicativo de situagdes atipicas que merecem uma

investigacdo mais aprofundada.

Gréfico 22 — Grupos de risco no conjunto teste
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

Fuzzy C-Means

O Gréfico 23 exibe o Coeficiente de Particdo Fuzzy (FPC) em relacdo ao numero de
clusters, fornecendo sugestbes sobre a adequacdo da particdo fuzzy para diferentes
configurac@es de agrupamento. O eixo horizontal representa o numero de clusters, variando de
1 a9, enquanto o eixo vertical mostra o FPC, uma medida que avalia a qualidade da parti¢éo
fuzzy, indicando quéo bem os dados estdo distribuidos entre os clusters.

Ao analisar o grafico, percebe-se que a curva inicia em um ponto relativamente alto no
eixo vertical (1) e diminui a medida que o numero de clusters aumenta. Um FPC proximo a 1
sugere uma parti¢do fuzzy mais precisa e eficaz. Dessa forma, a busca ideal € por um numero
de clusters que maximize o FPC, indicando uma particdo fuzzy que melhor represente a

estrutura dos dados.

Gréfico 23 — Coeficiente de particdo Fuzzy para diferentes nimeros de clusters
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

Observa-se um Unico cluster (dado que o numero 6timo de clusters foi identificado
como 1, pelo critério utilizado), indicado pelos pontos azuis, com um centro de cluster marcado
por um ponto vermelho. A distribuicdo dos pontos sugere uma alta densidade de dados com
baixas despesas assistenciais e uma ampla disperséo na faixa de idades, sendo indicado pela
concentracdo de pontos no lado esquerdo do Grafico 24.

Além disso, ha uma dispersdao menos densa de pontos ao longo do eixo das despesas
assistenciais, com poucos dados mostrando despesas maiores, mas sem um padrdo claro de
diferenciacdo em sua relacdo com as faixas de idade, como é visto pela distribuicdo vertical dos
pontos ao longo do eixo da idade.

A presenca de um dnico cluster pode indicar que o conjunto de dados ndo possui uma
variacdo significativa que justifique a separacdo em maultiplos grupos ou pode sinalizar que o
critério utilizado para determinar o nimero de clusters ndo foi sensivel o suficiente para detectar
agrupamentos mais sutis.

O ponto central em vermelho representa o centroide do cluster unico, que € um resumo
das caracteristicas médias do conjunto de dados baseado na logica fuzzy, refletindo uma média
ponderada das despesas assistenciais e idades.

Grafico 24 — Centros e membros dos clusters com 1 cluster
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).
c) Algoritmos de aprendizagem de maquina — andlise preditiva

Nesta secdo, sdo apresentados os modelos de aprendizado de maquina utilizados para
atingir os objetivos desta tese. Inicialmente, a Tabela 11 expde a acuracia dos modelos na base
de dados da OPS Beta.

Os graficos desta secdo exibem a distribuicdo das previsdes realizadas por trés modelos
distintos nos dados da OPS Beta, destacando também o RMSE (Root Mean Square Error) para
cada modelo.

Tabela 11 - Acuracia dos modelos

Random Forest XGBOOST KNN

RMSE RMSE RMSE

11556,04 11052,64 16001,27
Fonte: Elaboragéo propria (2023).
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A Tabela 11 demonstra que o modelo KNN apresentou o0 maior RMSE na base da OPS
Beta, 0 que indica que este modelo teve o pior desempenho entre os trés. Com um RMSE de
16001,27, sugere que a estratégia baseada em k-vizinhos mais proximos ndo consegue capturar
eficientemente a complexidade dos dados ou pode estar sujeita ao desafio da "maldicdo da
dimensionalidade", especialmente em casos de bases de dados com alta dimensionalidade.

O modelo XGBoost obteve um RMSE na base da OPS Beta de 11556,04. Apesar de ter
superado o desempenho do modelo KNN, o XGBoost ndo alcancou a mesma eficacia do
modelo Random Forest. O XGBoost é reconhecido por sua habilidade em modelar interagdes
complexas e ndo lineares. Contudo, é possivel que o modelo ndo tenha sido totalmente
otimizado para os dados em questéo, ou que a natureza dos dados néo favoreca plenamente suas
caracteristicas distintivas.

O Random Forest obteve o melhor desempenho com um RMSE de 11052,64. Isso
indica que o modelo foi capaz de compreender de maneira mais precisa a complexidade dos
dados em comparacdo com os outros modelos. As Random Forests demonstram eficacia ao
lidar com variaveis tanto categoricas quanto numéricas, sendo capazes de capturar interacdes
ndo lineares nos dados.

A partir destes resultados, parece que o modelo Random Forest Regressor seria a melhor
escolha entre os trés para prever a "Despesa assistencial da OPS Beta" neste conjunto de dados
especifico. No entanto, todos os modelos parecem ter dificuldade em prever com precisao 0s
valores mais altos de despesa, sugerido pelo grafico de dispersdo que indicam um pico no
extremo inferior da escala de despesa.

O Gréfico 25 ilustra a aplicacdo do algoritmo K-vizinhos proximos (KNN) na previsao
das despesas assistenciais da OPS Beta. No eixo horizontal, encontram-se os valores das
despesas assistenciais, variando de R$ 0,00 a R$ 500.000,00, enquanto o eixo vertical exibe a
densidade associada a cada valor. As previsdes geradas pelo algoritmo KNN, representadas
pela linha vermelha, demonstram uma conformidade geral em descompasso com os dados reais
das despesas assistenciais, conforme evidenciado pela discrepancia de formato entre a curva
prevista e as colunas que representam as despesas reais.

Essa discrepancia sugere que o algoritmo KNN, ao realizar previs@es, identificou areas
de menor precisdo, sugerindo a necessidade de avaliagdo adicional do desempenho do
algoritmo, por meio de métricas de erro ou validagcdo cruzada, visando aprimorar a

confiabilidade das previsoes.
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Gréfico 25 — K-vizinhos ou KNN
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

O Grafico 26 exemplifica a aplicagdo do algoritmo XGBoost na previsao das despesas
assistenciais da OPS Beta. No eixo horizontal, sdo apresentados os valores das despesas
assistenciais, variando de R$ 0,00 a R$ 500.000,00, enquanto o eixo vertical representa a
densidade associada a cada valor, variando entre 0,00000 e 0,00012. Cinco colunas azuis
decrescentes indicam 0s valores reais das despesas assistenciais, proporcionando uma
referéncia visual.

A linha vermelhatracga as previsdes geradas pelo algoritmo XGBoost, apresentando uma
curva que segue o formato das colunas que representam as despesas reais. Contudo, um pico na
linha vermelha atinge uma densidade de 0,00012, indicando uma discrepancia notavel. Essa
observacdo sugere que o algoritmo XGBoost identificou uma tendéncia semelhante as despesas
reais, mas apenas até a densidade 0,00006.

Para uma avaliacdo mais aprofundada da precisdo do modelo, seria prudente examinar
métricas de desempenho, como o erro absoluto médio ou a implementacdo de validacéo
cruzada. Essas analises adicionais podem fornecer sugestdes sobre o desempenho do algoritmo
XGBoost, permitindo ajustes necessarios para aprimorar a qualidade das previsdes e garantir

uma representacdo mais fiel das despesas assistenciais.
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Gréfico 26 — XGBoost
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

O Gréfico 27 apresenta a aplicacdo do algoritmo de Florestas Aleatérias (Random
Forest) na previsdo das despesas assistenciais da OPS Beta. No eixo horizontal, sdo exibidos
os valores das despesas assistenciais, variando de R$ 0,00 a R$ 600.000,00, enquanto o eixo
vertical representa a densidade associada a cada valor, variando entre 0,00000 e 0,00010.

A linha vermelha representa as previsdes geradas pelo algoritmo de Florestas
Aleatorias, exibindo uma curva que acompanha o formato das colunas que representam as
despesas reais. No entanto, observa-se na altura da densidade 0,00005 uma discrepancia
notavel. Essa observacdo sugere que o modelo de Florestas Aleatdrias identificou uma
tendéncia semelhante as despesas reais, mas com algumas divergéncias, especialmente no ponto
mais alto da curva.

Para uma avaliacdo mais aprofundada da precisdo do modelo, seria prudente examinar
métricas de desempenho, como o erro absoluto médio ou a implementagdo de validacdo
cruzada. Essas anélises adicionais podem fornecer insights sobre o desempenho do algoritmo
de Florestas Aleatdrias, permitindo ajustes necessarios para aprimorar a qualidade das previsoes

e garantir uma representacdo mais fiel das despesas assistenciais.

Gréfico 27 — Florestas aleat6rias ou Random Forest
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

Com base nas distribui¢des apresentadas nos Graficos 25, 26 e 27 fica evidente que o
modelo que melhor antecipou as despesas assistenciais da OPS Beta foi 0 Random Forest,
destacando-se por apresentar o menor nivel de erro em comparagdo com os demais modelos.
Essa eficécia posiciona o algoritmo de Florestas Aleatdrias como uma ferramenta para a OPS
Beta, permitindo a antecipacdo e gestdo proativa de grupos de risco. A implementacdo de
estratégias preventivas de saude direcionadas aos beneficiarios tem o potencial de resultar na
reducdo do montante das despesas assistenciais e da sinistralidade da carteira da OPS Beta.

Além disso, a Tabela 12, apresentada a seguir, detalha em termos monetarios a soma
das despesas reais e a soma das despesas previstas. Essa abordagem n&o apenas respalda
estatisticamente as estimativas realizadas, mas também fornece uma visdo concreta da

concordancia entre as previsdes dos modelos e os valores reais das despesas assistenciais.

Tabela 12 - Mensuracéo das despesas

Modelos de algoritmos Despesa (R$)* Diferenga (R$)*
Real 126.344.840,00 0

XGBoost 125.149.968,00 -1.194.872,00
KNN 91.979.733,42 - 34.365.106,57
Random Forest 125.144.996,59 -1.199.843,40 **

* Os valores financeiros ndo foram deflacionados.
Fonte: Elaboracgéo Prdpria (2023).
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Desse modo, em termos financeiros, 0 modelo que mais se aproximou da realidade foi
0 XGBoost, apresentando uma variacdo de 0,94% entre as despesas reais da OPS Beta e a

previsdo do algoritmo, o que sustenta ainda mais a validacdo do resultado do modelo.

4.2.3 Operadora Gama

Os resultados da OPS Gama estdo segmentados em: a) estatisticas descritivas; b)
andlise de cluster — grupos de risco e c) algoritmos de aprendizagem de maquina — analise

preditiva.

a) Estatisticas descritivas

A Tabela 13 proporciona uma andalise pormenorizada das variaveis relacionadas aos
perfis sociodemogréficos, indicadores econdmicos e financeiros, bem como indicadores de
estado de saude dos beneficiarios da OPS Gama. A distribuicdo de género destaca que 56.5%
dos participantes sdo do sexo feminino, enquanto 43.5% sdo do sexo masculino. No tocante a
faixa etaria, a média é de 49.5 anos, variando de 18 a 98 anos, demonstrando uma ampla
diversidade de idades. A categoria de raca indica uma significativa predominancia de
participantes autodeclarados como brancos (74.6%). E relevante notar que a amostra esta
integralmente concentrada na regido Sudeste, onde a OPS Gama esta situada. Em relacdo ao
estado civil, a maioria dos beneficiarios é casada (52.0%).

No ambito econémico-financeiro, sdo apresentadas informacdes cruciais sobre as
despesas assistenciais, receitas e renda da carteira de beneficiarios da OPS Gama. A média das
despesas assistenciais é de R$ 7.532,50, com uma notavel variacdo de até R$ 722.533,00.
Quanto a receita média e a renda média, essas sdo de R$ 13.150,90 e R$ 29.854,80,
respectivamente. Os dados abrangem um periodo de 2018 a 2023, apresentando uma
distribuicdo equitativa ao longo desses anos.

Os indicadores de saude revelam que a grande maioria dos beneficiarios da OPS Gama
ndo apresenta diagnostico de cancer (84.4%), diabetes (85.1%) ou pressédo alta (68.8%). Em
relacdo ao colesterol alto, a maioria também ndo registra esse quadro (62.6%). Adicionalmente,
a maior parte dos participantes ndo é fumante (84.1%), e 63.5% realiza exames de rotina
regularmente. Essas informacGes delineiam um perfil abrangente do estado de saude da

populacdo beneficiaria da OPS Gama.
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Tabela 13 - Sumario das variaveis OPS Gama

CATEGORIA VARIAVEL ESTATISTICAS/VALORES FREQUENCIA
1. Sexo 1. Feminino 2. Masculino 65134 (56.5%)
55175 (43.5%)
Média (sd): 49.5 (17.7)
2. ldade min < med < max: 70 valores distintos
PERFIL 18<49<098
SOCIODEMOGRAFICOS 89750 (74.6%)
1.Branco 2.Negro 3.Pardo 2647 (2.2%)
3. Raca 4.Amarelo 5.Indigena 6377 (5.3%)
6.Multiplas ragas 17084 (14.2%)
2286 (1.9%)
2166 (1.8%)
1.Norte 2.Nordeste
4. Regiao 3.Centro Oeste 4.Sudeste 4. 120309 (100%)
5.Sul
18044 (13.0%)
5. Estado civil 1.Divorciado 2.Casado 58947 (52.0%)

3.Solteiro 4.Vilavo

35533 (29.5%)
7785 (6.5%)

ECONOMICO E
FINANCEIRO

6. Despesa_Operadora
[assistencial]

7. Receita_Operadora

Média (sd): 7532.3 (16399.7)
min < med < max:
0< 1194 < 722533
IQR (CV): 4692 (2.8)
Média (sd): 13150.5 (51034.2)
min < med < max:
0 <1417 < 2542644
IQR (CV): 6674 (4)
Média (sd): 29854.8 (37788.5)

15957 valores distintos

18985 valores distintos

INDICADORES DE
ESTADO DE SAUDE

8. Renda min < med < max: 32584 valores distintos
0 < 24000 < 409118
IQR (CV): 36664 (1.1)
2018: 20250 (16.8%)
Média (sd): 2020.5 (1.7) 2019: 19851 (16.5%)
9. Ano min < med < max: 2020: 20051 (16.7%)
2018 < 2021 < 2023 2021: 20087 (16.7%)
IQR (CV): 3(0) 2022: 20015 (16.6%)
2023: 20055 (16.7%)
10. Céncer 1.N&o 2.Sim 101614 (84.4%)
18695 (15.6%)
11. Diabetes 1.N&o 2.Sim 102382 (85.1%)
17926 (14.9%)
12. Pressdo_alta 1.N&o 2.Sim 73194 (60.8%)

13. Colesterol_alto
14. Fumante

15. Rotina_Exames

1.N&o 2.Sim 3.Néo
diagnosticado
1.Né&o 2.Sim

1.Nédo 2.Sim

47115 (39.2%)

75365 (62.6%)
44923 (37.4%)

32 (0.0%)

101174 (84.1%)
19135 (15.9%)
43940 (36.5%)
76369 (63.5%)

Fonte: Elaboragdo Prdpria, (2023).

O Gréafico 28 apresenta a distribuicdo dos beneficiarios conforme o género,

evidenciando uma predominancia do publico feminino, representando 56,5% do total, em
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comparacao aos beneficiarios masculinos, que compreendem 43,5%. Apesar da discrepancia
percentual, a distribuicdo equitativa entre os dois géneros ndo evidencia um desequilibrio

s

significativo. No entanto, € importante observar que essa distribuicdo de género pode
influenciar distintos padrdes de utilizacdo dos servigos assistenciais, emergindo como um fator
relevante a ser considerado na andlise dos elementos que impactam as despesas assistenciais da
OPS Gama.

Gréfico 28 — Distribuicdo de género
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Fonte: Elaboragao propria (2023).

A anélise da distribuicdo da idade por género, apresentada no Grafico 29, revela uma
amplitude de idades entre 18 e 98 anos. Destaca-se uma concentracdo significativa de
beneficiarios nas faixas etarias de 28 a 60 anos, tanto para homens quanto para mulheres. Essa
observagao aponta para uma representacdo expressiva de adultos em meia-idade, um aspecto
relevante que merece atencdo, pois pode impactar as estratégias e politicas internas da OPS
Gama voltadas para atender as necessidades especificas desse grupo etario, especialmente no
que diz respeito a iniciativas de promogdo a saude.

Ao examinar o Gréfico 29, observa-se que as concentracfes nas faixas etarias entre 28
e 60 anos podem sugerir padrées comportamentais distintos, desafios de satde especificos ou

mesmo influéncias socioculturais relevantes. Esses dados sugerem indicativos que poderiam
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ser explorados em estudos mais aprofundados, contribuindo para uma compreensdo mais ampla
dos fatores que moldam o perfil demografico e de satde dos beneficiarios da OPS Gama.
Gréfico 29 — Distribuicdo de idades por género
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

O Grafico 30 apresenta a distribuicdo etéria, evidenciando que a OPS Gama tem como
seu publico principal adultos em variadas fases da vida, com uma expressiva representacao de
beneficiarios em faixas etarias consideradas maduras. A notavel concentracao de beneficiarios
na faixa etaria entre 28 e 60 anos destaca a relevancia de considerar estratégias especificas na
oferta de servigos de salde preventiva e especializada, com o intuito de atender as demandas
caracteristicas dessa etapa da vida. Tal observagdo fornece perspicacia para a formulagdo de
abordagens personalizadas e eficientes, alinhadas as necessidades predominantes dos

beneficiarios da OPS Gama.

Gréfico 30 — Distribuicdo de idades
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Fonte: Elaboracéo propria (2023).

O Gréfico 31 oferece uma representacao grafica da probabilidade associada a distintas
faixas de renda entre os beneficiarios da OPS Gama. No eixo horizontal, os intervalos de renda
sdo explicitamente apresentados, enquanto o eixo vertical exibe a probabilidade relacionada a
cada faixa. E relevante destacar que a primeira faixa de renda é caracterizada pela maior
probabilidade de representacdo dos beneficiarios da OPS Gama, indicando uma distribuicao
significativa nesse intervalo especifico. Esta representacdo visual contribui substancialmente
para uma compreensao mais precisa da distribuicdo de renda entre os beneficiarios da OPS

Gama, promovendo uma analise visual e interpretativa dos padrdes associados.

Grafico 31 — Distribuicdo de renda
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

b) Analise de cluster — grupos de risco

Antes da realizacdo da analise de clusters, foi aplicado o método do cotovelo para
determinar o nimero ideal de clusters, uma técnica que avalia a variancia explicada em funcgéo
do ndmero de clusters. O Gréfico 32, exibido a seguir, apresenta o eixo horizontal
representando o numero de clusters, variando de 2 a 10, enquanto o eixo vertical exibe a soma
dos quadrados intraclusters (WCSS), uma métrica que reflete a dispersao dos pontos dentro de
cada cluster. A curva no grafico representa a variacdo do WCSS conforme o nimero de clusters,
evidenciando uma queda acentuada inicial e uma diminuicdo progressiva a medida que o
namero de clusters aumenta. A identificacdo do "cotovelo” na curva, indicando a alteracdo na
taxa de declinio, sugere que o numero 6timo de clusters € 3.

Portanto, conclui-se que a segmentacdo dos dados em trés clusters é a abordagem mais
apropriada, proporcionando uma estrutura de agrupamento eficaz e representativa da
variabilidade presente nos dados analisados. Este resultado obtido pelo método do cotovelo
orienta a andlise de clusters, contribuindo para uma interpretacdo mais precisa e significativa

dos padrdes subjacentes nos dados.

Gréafico 32 — Método do cotovelo para determinar o nimero 6timo de clusters
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1e13 Método do Cotovelo para Determinar o Ndmero Otimo de Clusters
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

O Grafico 33 exibe o Coeficiente de Silhueta em relagdo ao nimero de clusters,
oferecendo insights sobre a coeséo e qualidade dos clusters em uma analise de agrupamento.
No eixo horizontal, o nimero de clusters varia de 2 a 10, enquanto o eixo vertical mostra o
coeficiente de silhueta.

Ao examinar o Gréfico 33, é notavel que a curva inicia em um ponto elevado no eixo
vertical (0.90) e diminui gradualmente com o0 aumento do nimero de clusters. O coeficiente de
silhueta em 0.90 indica uma boa coesdo e separacdo dos objetos entre os clusters. Portanto, a
presenca de um valor inicial elevado sugere que a formacao de trés clusters € robusta e coesa,
fortalecendo a escolha desse nimero como a configuracdo mais apropriada para a analise de

agrupamento.

Graéfico 33 — Coeficiente de silhueta por nimero de clusters
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

Ao analisar os resultados do K-means no Grafico 34, observa-se a identificacdo de trés
grupos distintos, representados por cores diferentes. O cluster roxo e o cluster amarelo, ocupam
a maior parte do espaco no gréafico e parecem compostos por individuos com despesas
assistenciais mais baixas, distribuidos de maneira uniforme em todas as faixas etarias. Estes
grupos podem ser interpretados como de "baixo risco financeiro”, indicando despesas
assistenciais relativamente menores e ndo influenciadas pela idade.

O outro cluster, embora menos denso, representa um grupo com despesas assistenciais
mais relevantes. Esse grupo difere em termos de despesas assistenciais, mas nao apresenta uma
variacdo ou correlacdo clara em relacdo a idade. O cluster verde, em particular, se destaca por
conter individuos com as maiores despesas assistenciais, possivelmente representando um
"grupo de alto risco financeiro™. Visualmente, este grupo inclui alguns pontos dispersos,
indicando a presenca de possiveis outliers ou casos extremos de despesas assistenciais.

Os dados revelam uma distribuicdo homogénea de idades nos clusters roxo e amarelo,
reforcando a ideia de que a idade, por si s6, ndo seria um fator determinante para o nivel de
despesas assistenciais dentro desta amostra especifica. A presenca de outliers, especialmente
no cluster de alto risco, sugere situacOes atipicas que demandam uma investigacdo mais

aprofundada.

Graéfico 34 — Grupos de risco no conjunto teste
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).
Fuzzy means

O Gréfico 35 apresenta o Coeficiente de Particdo Fuzzy (FPC) em relagdo ao nimero
de clusters, oferecendo insights sobre a adequacdo da particdo fuzzy para diferentes
configuracBes de agrupamento. O eixo horizontal abrange o nimero de clusters, variando de 1
a9, enquanto o eixo vertical exibe o FPC, uma medida que avalia a qualidade da parti¢ao fuzzy,
indicando quéo bem os dados estdo distribuidos entre os clusters.

Ao analisar o gréafico, observa-se que a curva inicia em um ponto relativamente alto no
eixo vertical (1) e diminui a medida que o numero de clusters aumenta. Um FPC proximo a 1
sugere uma particdo fuzzy mais precisa e eficaz. Assim, busca-se idealmente um nimero de
clusters que maximize o FPC, indicando uma parti¢do fuzzy que melhor represente a estrutura
subjacente dos dados. Este resultado contribui para a compreensdo da qualidade da particdo

fuzzy em diferentes configuracOes de clusters.

Graéfico 35 — Coeficiente de particdo Fuzzy para diferentes nimeros de clusters
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Fonte: Elaborag&o propria (2023).

Observa-se um cluster unico, identificado como 1 de acordo com o critério utilizado,
representado pelos pontos azuis, com o centro do cluster marcado por um ponto vermelho no
Gréafico 36. A disposicdo dos pontos indica uma alta densidade de dados caracterizada por
despesas assistenciais mais baixas e uma ampla dispersdo nas faixas etarias, evidenciada pela
concentracdo de pontos no lado esquerdo do gréfico.

Além disso, hd uma dispersdo menos concentrada de pontos ao longo do eixo das
despesas assistenciais, com poucos dados indicando despesas mais elevadas, mas sem uma
diferenciacédo clara em relacéo as faixas etarias, como se observa na distribuicdo vertical dos
pontos ao longo do eixo da idade.

A existéncia de um Unico cluster pode sugerir que o conjunto de dados carece de
variacdo significativa que justificaria a subdivisdo em grupos distintos, ou indica que o critério
adotado para determinar o nimero de clusters pode néo ter sido suficientemente sensivel para
detectar agrupamentos mais sultis.

O ponto central em vermelho representa o centroide do cluster unico, proporcionando
um resumo das caracteristicas médias do conjunto de dados com base na ldgica fuzzy, refletindo

uma média ponderada das despesas assistenciais e idades.
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Gréfico 36 — Centros e membros dos clusters com 1 cluster
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

c) Algoritmos de aprendizagem de maquina — analise preditiva

Nesta secdo, sdo apresentados os modelos de aprendizado de maquina utilizados para

atingir os objetivos desta tese. Inicialmente, a Tabela 14 expde a acuracia dos modelos na base

de dados da OPS Gama.

Os gréficos desta secdo exibem a distribuicao das previsdes realizadas por trés modelos
distintos nos dados da OPS Gama, destacando também o RMSE (Root Mean Square Error)

para cada modelo. Ap6s a modelagem, a tabela 14 a seguir demonstra a acuracia dos modelos

na base da OPS Gama.

Tabela 14 - Acuracia dos modelos

Random Forest XGBOOST KNN

RMSE RMSE RMSE

9412,94 7129,27 10536,40
Fonte: Elaboragdo propria (2023).
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A Tabela 14 evidencia que o modelo KNN registrou 0 maior RMSE na base da OPS
Gama, indicando seu desempenho inferior em comparacdo com os outros dois modelos. Com
um RMSE de 10536,40, sugere-se que a abordagem fundamentada nos k-vizinhos mais
proximos ndo consegue capturar de maneira eficaz a complexidade dos dados.

O modelo XGBoost, por sua vez, apresentou um RMSE de 7129,27 na base da OPS
Gama, superando o desempenho dos modelos KNN e Random Forest. O XGBoost €
reconhecido por sua capacidade de modelar interacdes complexas e ndo lineares e demonstrou
0 melhor desempenho.

Esses resultados indicam que este modelo foi capaz de compreender de maneira mais
precisa a complexidade dos dados em comparacdo com os outros modelos. Desse modo, com
base nessas constatacdes, sugere-se que o modelo XGBoost é a escolha mais adequada entre 0s
trés para prever a "Despesa assistencial da OPS Gama" neste conjunto de dados especifico.

No entanto, todos os modelos enfrentam desafios em prever com precisdo os valores
mais altos de despesa, como sugerido pelo grafico de dispersdo que revela um pico no extremo
inferior da escala de despesa.

O Gréfico 37 apresenta a aplicagdo do algoritmo K-vizinhos proximos (KNN) na
previsdo das despesas assistenciais da OPS Gama. No eixo horizontal, s&o representados os
valores das despesas assistenciais, variando de R$ 0,00 a R$ 700.000,00, enquanto o eixo
vertical mostra a densidade associada a cada valor. As previsdes geradas pelo algoritmo KNN,
representadas pela linha vermelha, demonstram uma concordancia geral que ndo corresponde
completamente aos dados reais das despesas assistenciais, evidenciada pela discrepancia de
formato entre a curva prevista e as colunas que representam as despesas reais.

Essa diferenca sugere que o algoritmo KNN, ao realizar previsdes, identificou areas de
menor precisdo, indicando a necessidade de uma avaliacdo adicional do desempenho do
algoritmo, por meio de métricas de erro ou validagdo cruzada, visando aprimorar a

confiabilidade das previsoes.

Grafico 37— K-vizinhos
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

O Gréfico 38 ilustra a implementacdo do algoritmo XGBoost para a previsdo das
despesas assistenciais da OPS Gama. No eixo horizontal, s&o delineados os valores das despesas
assistenciais, variando de R$ 0,00 a R$ 700.000,00, enquanto o eixo vertical representa a
densidade associada a cada valor, oscilando entre 0,00000 e 0,00012.

A linha vermelha traca as previsdes geradas pelo algoritmo XGBoost, exibindo uma
curva que segue o formato das colunas representativas das despesas reais. Entretanto, um pico
na linha vermelha atinge uma densidade de 0,00012, evidenciando uma discrepancia notavel.
Esta observacdo sugere que o algoritmo XGBoost identificou uma tendéncia semelhante as
despesas reais, mas apenas até a densidade 0,00004.

Para uma analise mais profunda da precisdo do modelo, é sugerido realizar a avaliacdo
de métricas de desempenho, tais como o erro absoluto médio ou a implementacao de validacédo
cruzada. Essas analises suplementares podem oferecer insights sobre o desempenho do
algoritmo XGBoost, permitindo ajustes necessarios para aprimorar a qualidade das previsdes e

assegurar uma representagdo mais fidedigna das despesas assistenciais.

Gréfico 38 — XGBoost
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O Gréfico 39 apresenta a aplicacdo do algoritmo de Florestas Aleatdrias (Random
Forest) na previsdo das despesas assistenciais da OPS Gama. No eixo horizontal, sdo dispostos
os valores das despesas assistenciais, variando de R$ 0,00 a R$ 700.000,00, enquanto o eixo
vertical representa a densidade associada a cada valor, oscilando entre 0,00000 e 0,00012.

A linha vermelha delineia as previsdes geradas pelo algoritmo de Florestas Aleatorias,
apresentando uma curva que segue o formato das colunas que representam as despesas reais.
Entretanto, observa-se, na altura da densidade 0,00004, uma discrepancia notavel. Esta
observacdo sugere que o modelo de Florestas Aleatdrias identificou uma tendéncia semelhante
as despesas reais, mas com algumas divergéncias, especialmente no ponto mais elevado da
curva.

Para uma avaliacdo mais aprofundada da precisdo do modelo, seria recomendavel a
analise de métricas de desempenho, como o erro absoluto médio, ou a implementacdo de
validacdo cruzada. Essas analises complementares podem proporcionar insights sobre o
desempenho do algoritmo de Florestas Aleatorias, permitindo ajustes necessarios para
aprimorar a qualidade das previsOes e assegurar uma representagdo mais fiel das despesas

assistenciais.

Grafico 39 — Florestas aleat6rias ou Random Forest
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RandomForestRegressor - RMSE no conjunto de teste: 9356.19
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

Com base nas distribuicfes apresentadas nos Graficos 37, 38 e 39, fica evidente que o
modelo que melhor antecipou as despesas assistenciais da OPS Beta foi 0 XGBoost, destacando-
se por apresentar o menor nivel de erro em comparagdo com os demais modelos. Essa eficacia
posiciona o algoritmo XGBoost como uma ferramenta para a OPS Gama, permitindo a
antecipacdo e gestdo proativa de grupos de risco. A implementacdo de estratégias preventivas
de saude direcionadas aos beneficiarios tem o potencial de resultar na reducdo do montante das
despesas assistenciais e da sinistralidade da carteira da OPS Gama.

Além disso, a Tabela 15, apresentada a seguir, detalha em termos monetarios a soma
das despesas reais e a soma das despesas previstas. Essa abordagem n&o apenas respalda
estatisticamente as estimativas realizadas, mas também fornece uma visdo concreta da

concordancia entre as previsdes dos modelos e os valores reais das despesas assistenciais.

Tabela 15 - Mensuracao das despesas

Modelos de algoritmos Despesa (R$)* Diferenca (R$)*
Real 240.653.287,00 0

XGBoost 238.881.376,00 -1.171.911,00 **
KNN 208.454.099,00 - 32.199.188,00
Random Forest 238.823.988,73 - 1.829.298,26

* Os valores financeiros ndo foram deflacionados.
Fonte: Elaboracgéo Prdpria (2023).
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Desse modo, em termos financeiros, 0 modelo que mais se aproximou da realidade foi
0 XGBoost, apresentando uma variagdo de 0,74% entre as despesas reais da OPS Gama e a
previsdo do algoritmo, o que sustenta ainda mais a validacéo do resultado do modelo. Resultado
que corrobora com os achados de Teixeira et al. (2023), que a partir de fatores socioeconémicos
e de saude, utilizou 0 XGBoost e alcangou uma alta taxa geral de previsibilidade da mortalidade
por cancer no Brasil, confirmando que algoritmos de aprendizagem de méquina podem oferecer
uma abordagem de modelagem superior em comparacdo com 0s modelos estatisticos

convencionais.

4.3 Discussao sintética das hipoteses

A sintese dos resultados da investigacdo do impacto da IA na predicdo informacional
das despesas assistenciais na satde suplementar brasileira e sua relagcdo com o risco de solvéncia
das OPS, indica que os algoritmos demonstraram capacidade preditiva, produzindo impactos
positivos no risco de solvéncia das OPS Alfa, Beta e Gama.

A primeira hipdtese sugere que a IA possui capacidade para prever as despesas
assistenciais das OPS brasileiras. Os resultados corroboram essa hipotese, demonstrando que
os modelos de 1A, ao integrarem dados contabeis, assistenciais e sociodemograficos, fornecem
previsdes com niveis de acuracia entre 99,06% a 99,26% o que representa a possibilidade real
das OPS otimizarem o ciclo financeiro invertido e a capacidade de alocacédo de recurso. Acerca
de resultados que comprovam os beneficios da utilizacdo da IA, GFS Silva et al (2023), em seu
estudo sobre predicdo informacional na satde, conclui que os algoritmos de aprendizado de
maquina sdo capazes de identificar padrbes e tendéncias de dados que podem ndo ser tdo
aparentes, podendo contribuir para uma melhoria significativa nos diagnosticos e tratamentos
dos pacientes.

A segunda hipdtese postula que a predicao informacional das despesas assistenciais
tem um impacto positivo no risco de solvéncia das OPS. A tese traz validade para esta
hipdtese, evidenciando que a precisdo nas previsdoes de despesas proporcionadas pelos
algoritmos permite as OPS uma melhor gestdo de seus recursos e riscos financeiros,
contribuindo para a sustentabilidade e solvéncia do setor da salde suplementar. Os niveis de
acuracia dos algoritmos séo diretamente proporcionais a capacidade de acdo das OPS para
reducdo da sinistralidade e consequentemente mitigacdo do risco de solvéncia ou até mesmo

surgimento de novas OPS, conforme Aradjo e Silva (2018) abordam em seu estudo.
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Desse modo, a redugdo da sinistralidade, pode promover um ambiente de
sustentabilidade para as OPS, reduzindo o risco de oligopoliza¢do da saude suplementar no
Brasil, corroborando com Coelho de Sa et al (2017) cujos os resultados encontrados reforcaram
a importancia dos gestores das OPS se anteciparem por meio de agdes estratégicas para a
manutencg&o da solvéncia das OPS.

Dado que estas a¢Bes que visam & manutencdo da solvéncia das OPS sdo tomadas por
Gestores financeiros, Diretores Executivos, CEO, CFO, Conselheiros de Administracéo,
Conselheiros Fiscais, Auditores internos, Gestores de risco e de compliance, os resultados desta
tese indicam que a utilizacdo da 1A, para predizer informagdes sobre as despesas assistenciais,
pode ser uma fonte informacional para subsidiar melhores tomadas de decisdo dos usuarios
internos acerca da alocacdo de capital das OPS e gestdo do ciclo financeiro invertido. Segundo
Araujo e Novinski (2009), estas decisGes que visam alcance da manutencdo da solvéncia das
OPS podem ser utilizadas como sinais de qualidade, tendo maior probabilidade de atrair um
pool de beneficiarios.

5. CONCLUSAO

As conclusdes desta tese estdo estruturadas em cinco se¢fes principais para uma
abordagem abrangente e detalhada:

1. Conclusdes gerais: apresenta um resumo abrangente dos achados mais significativos da
pesquisa;

2. Diretrizes para gestdo de riscos de solvéncia das OPS: propGe diretrizes especificas para
aperfeicoar a gestdo de riscos de solvéncia das OPS, a partir da proposta de utilizacéo
de anélise preditiva baseada em IA;

3. Principais contribuicfes: destaque das contribuicdes significativas para a literatura e
préaticas na area de saude suplementar, enfatizando as contribuicbes em abordagens
econdmicas, sociais e de Governanga Corporativa.

4. Insights para pesquisas futuras: sugestdes de pesquisas futuras com base nas descobertas
e limitagOes identificadas, propondo caminho para aprofundamento e inovacéo
continuos no campo.

5. Limitagdes da pesquisa: limitagbes do estudo, fornecendo um panorama transparente
das areas que necessitam de mais investigacdo ou que apresentaram desafios durante a
pesquisa.
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Cada uma dessas se¢Oes desempenha um papel importante na contextualizagdo das
descobertas da tese, realcando seu valor tedrico e prético, e ainda indicando possiveis futuras

direcdes no campo da IA na saude suplementar brasileira.

5.1 Conclusdes gerais

Em um cenério permeado de conflitos de interesses, assimetria informacional e alto
indice de insolvéncia, as OPS brasileiras, sob a forte pressao de relevantes impactos sociais,
enfrentam desafios acerca da sustentabilidade das suas operacoes. A respeito do desequilibrio
informacional e demais conflitos entre os atores, a Teoria da Regulacdo Econémica surge como
resposta, a fim de assegurar a eficiéncia, protegendo os interesses dos consumidores e
promovendo praticas comerciais equilibradas.

Como resultado da regulagdo na saide suplementar brasileira, as OPS possuem a
obrigatoriedade de divulgacdo de informacdes a sociedade e governo (por meio da ANS),
incluindo transparéncia em relagédo ao estado de solvéncia, alcangando a proposta da Teoria da
sinalizacdo em que a assimetria informacional é reduzida a partir da sinalizacdo de informacGes
que emanam das empresas para o0 mercado. A referida sinalizacdo acerca da solvéncia das OPS
é acompanhada por meio do indice de sinistralidade das OPS, que em 2023 alcan¢ou 88,20%.

Desse modo, esta tese defendeu a premissa de que a utilizacdo de modelagens preditivas
informacionais da previsibilidade de gastos [despesas assistenciais], impacta positivamente o
estado de solvéncia das OPS brasileiras, na medida em que reduz o indice de sinistralidade. Os
resultados demonstram que, a partir da analise de clusters Fuzzy C-Means e K-means, utilizando
as bases de dados das OPS Alfa, Beta e Gama, as carteiras de beneficiarios foram segmentadas
em grupos de risco, conforme classes por proximidade das informacoes.

Por sua vez, esta segmentacdo permite o acompanhamento proximo e preventivo dos
grupos que apresentam maiores niveis de riscos de utilizacdo, aumentando a probabilidade de
reducdo do indice de sinistralidade e consequentemente a manutencdo da solvéncia da OPS,
surgindo como respostas as conclusdes do estudo de Aradjo e Silva (2018), que identificaram
que o aumento da sinistralidade oferece riscos a sobrevida e a abertura de novas OPS.

No tocante as modelagens de previsibilidade informacional das despesas assistenciais,
foram selecionados trés modelos de aprendizagem de maquina, K-Vizinhos proximos, florestas
aleatorias e XGBoost. Para as OPS Alfa e Beta, 0 modelo de florestas aleatorias demonstrou

maiores niveis de acuracia, apresentando uma variacao de 2,22% e 1,13%, respectivamente,
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entre a despesa real e a predita pelo algoritmo. Contudo, para a OPS Gama, o modelo do
XGBoost demonstrou maiores niveis de acuracia, apresentando uma variacéo de 0,40% entre a
despesa real e a predita pelo algoritmo. A combinacéo entre analise de cluster e aprendizagem
de méaquina é definida por Teixeira et al. (2023), como uma metodologia promissora, adaptavel
e aplicdvel para o alcance de bons resultados.

Esse resultado implica em afirmar que a utilizagdo destes algoritmos como mecanismo
disruptivo para a gestdo prévia do risco, minimizara os possiveis gastos futuros por grupo de
risco segmentado, contribuindo ainda para que os gestores e tomadores de decisdo das OPS
consigam gerir o ciclo financeiro invertido das OPS com mais capacidade de fluxo de caixa
para as decisOes de otimizagdo de alocagéo de recursos.

De modo geral, estes resultados permitem a ndo rejeicao das hipoteses de pesquisa, pois
os algoritmos utilizados demonstraram capacidade de predi¢do informacional das despesas
assistenciais das OPS participantes, bem como esta predi¢do informacional pode impactar
positivamente e em niveis muito significativos o risco de solvéncia das OPS.

Por fim, ao considerar a relevancia do mercado da satde suplementar, a utilizacdo de
algoritmos e modelagens preditivas ndo possui limites organizacionais, uma vez que sua
utilizacdo contribui para reducdo do risco de solvéncia das OPS no mercado, podendo se
estender a um olhar mais preventivo e assistencial com a satde dos beneficiarios, trazendo entdo

um relevante impacto social direto para 25% da populacgéo brasileira.

5.2 Diretrizes para gestdo de riscos de solvéncia das OPS, a partir de analise preditiva por
1A

Esta tese aborda o desafio crescente enfrentado pelas OPS no Brasil, particularmente no
que se refere a gestdo eficaz de risco de solvéncia. Diante da complexidade do ambiente de
salde suplementar, marcado por variaveis econdmicas, assistenciais e sociodemograficas
dindmicas, emerge a necessidade de abordagens inovadoras. Nesse contexto, a A surge como
uma ferramenta que oferece novas perspectivas e solucdes para predicdo informacional dos
riscos na salde suplementar.

A metodologia adotada enfatiza a aplicacdo de modelos preditivos de IA, integrando
dados contabeis, assistenciais e demogréaficos. Esta abordagem multidimensional ndo apenas
aprimora a precisdo das previsdes de despesas assistenciais, mas também proporciona insights

sobre os fatores que podem influenciar o risco de solvéncia das OPS. Dessa forma, as diretrizes
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propostas abaixo, buscam promover a orientacdo das OPS na implementacdo eficaz de solugfes

de 1A em busca de uma gestdo de riscos mais proativa.

Essas diretrizes sugeridas representam um passo significativo para a integracdo de

tecnologias de IA nas praticas operacionais das OPS, contribuindo para um sistema de salude

mais resiliente e sustentavel.

Desenvolvimento de modelos preditivos especificos: Criar e implementar modelos de
IA (machine learning) que sejam adaptados as particularidades de cada OPS,
considerando fatores regionais, econémicos, demograficos, modalidade e modelo de
gestao.

Integracao de dados multidisciplinares [interoperabilidade]: Fomentar a integracao
de dados contabeis, assistenciais e sociodemograficos para alimentar e retroalimentar
os modelos de IA, aumentando os niveis de acuracia e aprimorando a precisdo nas
previsoes.

Monitoramento e avaliacdo continua: Estabelecer mecanismos de monitoramento e
avaliacdo periodicos dos modelos de 1A para garantir sua eficacia, precisdo e adequacgéo
as mudancas no mercado, legislacdo e dinamica da gestdo e do ambiente de negdcio da
OPS.

Colaboragdo, compartilhamento de conhecimento e fomento de parcerias
estratégicas: Promover parcerias entre OPS, instituicdes de pesquisa (Institutos e
Universidades) e o setor governamental para compartilhar conhecimentos, experiéncias
e inovac0es de aplicacBes da IA a salde suplementar.

Capacitacdo e conscientizacdo: Investir na formacdo de profissionais de analise de
dados e IA para tomadas de decisdo estratégicas.

5.3 Principais contribuigdes

Esta tese apresenta contribuicdes significativas e aplicaveis as praticas de gestdo de

riscos e estratégia das OPS brasileiras, sendo agrupadas em abordagens estruturais abaixo

descritos:

a) Contribuices Econdmicas

Sustentabilidade financeira das OPS: Todas as tematicas e discussdes propostas nesta
tese, proporcionam insights para a promogédo da sustentabilidade financeira das OPS

brasileiras, por meio da aplicacdo de modelos de IA na predi¢do informacional das
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despesas assistenciais. Desse modo, essa abordagem pode contribuir diretamente para a
estabilidade econdmica do setor, reduzindo os riscos de insolvéncia e ampliando as
possibilidades dos gestores das OPS nas decisdes de alocacédo de recursos.

Impacto econémico da insolvéncia: A partir da relevancia econémica das OPS, a
abordagem acerca da relagéo direta entre a solvéncia das OPS e 0 impacto econdmico
no setor de salde suplementar, proporciona o entendimento sobre como a insolvéncia
pode afetar ndo apenas as OPS individualmente, mas também a cadeia produtiva e a
geracao e manutencdo de empregos deste setor.

Desenvolvimento de estratégias baseadas em risco: A partir da possibilidade de
previsibilidade das despesas assistenciais, 0s resultados desta tese langam luz sobre
sugestdes de estratégias baseadas em prémios de risco, em que as OPS proporcionariam
uma visdo inovadora para atrair clientes e otimizar a alocacao de recursos financeiros.
Ainda de forma mais relevante, essa abordagem estratégica pode contribuir para a
competitividade e longevidade das OPS no mercado.

b) Contribuicbes Sociais

Acesso e qualidade dos servicos de saude: Sob a 6tica social, os resultados desta tese
enfatizam a importancia da sustentabilidade das OPS para garantir 0 acesso e a
qualidade dos servigos de satde para os beneficiarios, com vistas a prevencdo de colapso
ou interrupcdes que impactariam diretamente a prestacdo de assisténcia a satde a estes.
Reducdo da concentracdo de mercado: Os resultados desta tese lancam luz para os
possiveis impactos sociais decorrentes da concentragdo de mercado resultante da
insolvéncia de OPS. A pesquisa destaca a necessidade de manutencéo da dindmica da
regulacdo promovendo a livre concorréncia, evitando a perda de poder de escolha dos
beneficiarios e a possivel elevacdo dos custos devido a forte concentracdo de carteiras
em grandes players do mercado.

Sustentabilidade da cadeia produtiva da saude suplementar: De maneira relevante, o
conteldo desta tese destaca a importancia econémica e social da cadeia produtiva da
salde suplementar, evidenciando o papel das OPS na sustentabilidade do setor. Desse
modo, a insolvéncia das OPS enseja em impacto na continuidade das operagdes das
operadoras, 0 que consequentemente pode comprometer a geracdo/manutencdo de

empregos e a estabilidade da cadeia produtiva.
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¢) Contribuicdes para o sistema de Governanga Corporativa

o Implementacédo de praticas de governanca: De maneira clara, os resultados desta tese
reforcam a importancia das praticas de governanga corporativa ja editadas pelas
Resolucdes Normativas 443/2019 e 518/2022 da ANS, principalmente acerca da
necessidade da reducdo da assimetria informacional da OPS em relacdo aos
beneficiérios, contribuindo para a promocao de decisdes que considerem o potencial de

entrega e saude econémica e financeira das OPS.

Em sintese, essa tese ndo apenas avanga o conhecimento teérico, mas também oferece
aplicacOes préaticas que tém o potencial de influenciar positivamente a economia, sociedade,

meio ambiente e governanca corporativa no contexto da satde suplementar brasileira.

5.4 Insights para pesquisas futuras

Diante da profundidade e extensdo do tema desta tese, sugiro insights para pesquisas
futuras, iniciando pelo aprofundamento na andlise regional, investigando as variacdes regionais
na sinistralidade e nos riscos de solvéncia das OPS, considerando as particularidades
socioeconémicas e epidemioldgicas de diferentes regiGes do Brasil. Essa abordagem pode
fornecer percepgdes valiosas para estratégias especificas em diferentes contextos geograficos.

Outro subtema que merece destaque é a exploracdo do impacto das Praticas de
Governanca Corporativa, conforme estabelecidas nas Resolugdes Normativas 443/2019 e
518/2022 da ANS, no desempenho das OPS e na gestdo do risco de solvéncia. A partir desse
insight, ha o vislumbre acerca de possibilidades de aperfeicoamento da regulacao, por meio da
reducdo da assimetria informacional.

Adicionalmente, ha uma sugestdo de analise do impacto social da insolvéncia de OPS,
ndo apenas no acesso aos servigcos de salde, mas também em termos de empregabilidade no
setor, concentragdo de mercado e possiveis efeitos colaterais sobre a populacdo em geral. Essa
pesquisa pode envolver estudos de caso em OPS especificas e analises mais aprofundadas do
contexto organizacional de cada OPS participante.

Sugiro ainda o constante desenvolvimento e treinamento de modelos preditivos,
aprimorando continuamente os modelos de inteligéncia artificial utilizados na predicao
informacional, explorando novas técnicas e abordagens de aprendizado de maquina. Essa
sugestdo de pesquisa pode incluir a integracdo de dados adicionais, como indicadores

econdmicos externos, para melhorar a preciséo das previsoes.
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Hé ainda a sugestdo acerca da avaliacdo do impacto das recomendacfes contidas nesta
tese. Dessa forma, seriam analisadas como as praticas sugeridas impactam efetivamente a
gestdo de riscos, a solvéncia e a tomada de decis6es no ambiente de mundo real das OPS.

Vislumbrando uma sugestdo com a Otica do longo prazo, sugiro realizar estudos
longitudinais para entender como as variaveis preditivas e a gestéo de riscos evoluem ao longo
do tempo. Isso permitiria uma anélise mais dindmica das tendéncias e uma compreensdo mais
profunda dos fatores que influenciam a solvéncia das OPS ao longo dos anos.

Por fim, sugiro pesquisa futura com énfase na experiéncia do beneficiario, a partir da
investigacdo de como a aplicagdo de IA e aprimoramento das praticas de gestdo de riscos
impactam diretamente a experiéncia do beneficidrio, avaliando se as melhorias na
previsibilidade de gastos sdo traduzidas em beneficios tangiveis para 0s usuarios,

proporcionando mais cuidados preventivos com a salde ou até mesmo ampliacdo da cobertura.

5.5 LimitacOes da pesquisa

Reconhecer e compreender as limitacdes desta tese contribuem para uma interpretacéo
dos resultados de forma critica e ainda para orientacdo das pesquisas futuras que se originardo
desta. Abaixo indico algumas limitagOes identificadas:

e Disponibilidade dos dados: a ANS n&o dispde de banco de dados estruturado ou
equivalente aos existentes para empresas de capital aberto ou fechado. Sendo assim, a
disponibilidade dos dados assistenciais e sociodemograficos foram coletados de
maneira individual e manualizada, o que de certa forma impacta na possibilidade de
elaboracdo de pesquisas mais abrangentes e generalizagdo dos resultados.

o Fatores externos e contextuais: o estudo ocorreu de maneira transversal, atravessando
0s anos da pandemia da COVID-19. Esse acontecimento mundial provocou mudancas
e fez surgir cendrios imprevistos em toda a sociedade, ocasionando possiveis mudangas
em algumas legislagdes, cenarios econdmicos imprevistos e impacto financeiro sobre a
salde publica e privada.

e Generalizagdo dos resultados: a natureza preditiva da pesquisa implica em algumas
incertezas sobre eventos futuros. Os modelos utilizados séo baseados em dados
historicos e, portanto, estdo sujeitos a mudangas nas condic¢des futuras que podem nao

ter sido previstas.
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e Aspecto temporal dos Dados: os dados utilizados tém uma temporalidade especifica,
assim, mudancas relevantes no ambiente regulatério, econémico ou de saude que

ocorram apos o periodo de coleta podem ndo ser refletidas na pesquisa.
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APRENDICE |
Cadigo Phyton - Anélise Exploratoria

import pandas as pd
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

# Carregar os dados
data = pd.read_csv("C:/Users/igorl/OneDrive/Area de Trabalho/Marilia/data.csv")

# Estatisticas Descritivas para Varidveis Numéricas
print("\nEstatisticas Descritivas das Variaveis Numéricas:")
print(data.describe())

# Configurar estilo dos gréficos
sns.set(style="whitegrid™)

# Funcdo para plotar grafico de barras
def plot_bar_chart(data, column, title, xlabel, ylabel, rotation=0):
counts = data[column].value_counts()
plt.figure(figsize=(10,6))
sns.barplot(x=counts.index, y=counts.values)
plt.title(title)
plt.xlabel(xlabel)
plt.ylabel(ylabel)
plt.xticks(rotation=rotation)
plt.show()

# Grafico de Distribuicdo de Género
plot_bar_chart(data, 'Sexo’, 'Distribuicdo de Género', 'Género’, 'Contagem’)

# Histograma de Distribuicéo de Idades
plt.figure(figsize=(10, 6))
sns.histplot(data['ldade’], kde=True, bins=30)
plt.title('Distribuicdo de Idades")
plt.xlabel('ldade’)

plt.ylabel('Contagem")

plt.show()

# Histograma de Distribuicdo de Renda
plt.figure(figsize=(10, 6))
sns.histplot(data['Renda’], kde=True, bins=30)
plt.title('Distribuicdo de Renda’)
plt.xlabel('Renda’)

plt.ylabel('Contagem’)

plt.show()

# Grafico de caixa da relacéo entre Diabetes e Idade
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plt.figure(figsize=(10, 6))
sns.boxplot(x='Diabete’, y="ldade’, data=data)
plt.title('Relagdo entre Diabetes e Idade’)
plt.xlabel('Diabete’)

plt.ylabel('ldade’)

plt.show()

# Histograma de idade por sexo com KDE

plt.figure(figsize=(14, 8))

sns.histplot(data[data['Sexo'] == 'Male"]['Idade’], color="blue", label="Male’, kde=True,
bins=30, alpha=0.6)

sns.histplot(data[data['Sexo'] == 'Female']['Idade'], color="orange", label="Female’, kde=True,
bins=30, alpha=0.6)

plt.title('Distribuicdo de Idade por Sexo’)

plt.xlabel('ldade’)

plt.ylabel('Contagem’)

plt.legend()

plt.show()

# Pairplot com varidveis numeéricas e categoricas

num_vars = ['ldade’, 'Renda’, '‘Cobranca_Operadora’, 'Despesa_Operadora’]
cat_vars = ['Sexo’, 'Fumante', 'Diabete’]

pairplot_data = data[num_vars + cat_vars]

sns.pairplot(pairplot_data, hue="Sexo", palette="husl")

plt.show()

# Boxplot de Despesas de Operadora por Fumante
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.boxplot(x="Fumante', y='"Despesa_Operadora’, data=data)
plt.title('Despesas da Operadora por Fumante')
plt.xlabel('Fumante’)

plt.ylabel('Despesa da Operadora’)

plt.show()

# Heatmap de Correlacéo

corr = data[num_vars].corr()

plt.figure(figsize=(10, 8))

sns.heatmap(corr, annot=True, fmt=".2f", cmap="coolwarm")
plt.title("Heatmap de Correlacdo das Variaveis Numéricas')
plt.show()

# Analise agrupamento de risco
Kmeans

import pandas as pd

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import silhouette_score
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import matplotlib.pyplot as plt

# Carregar os dados

data = pd.read_csv("C:/Users/igorl/OneDrive/Area de Trabalho/Marilia/data.csv")

# Selecione as colunas 'Despesa_Operadora’ e 'ldade’
selected_columns = ['Despesa_Operadora’, 'ldade']
data_selected = data[selected_columns]

# Dividindo os dados em treino e teste

data_train, data_test = train_test_split(data_selected, test_size=0.2, random_state=42)

# Encontrando o nimero 6timo de clusters
wcss =[] # Soma dos quadrados intra-cluster
silhouette_coefficients = []

for kin range(2, 11): # Testar parak de 2a 10
kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=42)
kmeans.fit(data_train)
wcss.append(kmeans.inertia_)
score = silhouette_score(data_train, kmeans.labels )
silhouette_coefficients.append(score)

# Método do Cotovelo

plt.figure(figsize=(10, 5))

plt.plot(range(2, 11), wcss, marker='0")

plt.title('Método do Cotovelo para Determinar o Numero Otimo de Clusters')
plt.xlabel('NUmero de Clusters’)

plt.ylabel("'WCSS")

plt.show()

# Coeficiente de Silhueta

plt.figure(figsize=(10, 5))

plt.plot(range(2, 11), silhouette_coefficients, marker='0")
plt.title('Coeficiente de Silhueta por Nimero de Clusters’)
plt.xlabel('NUmero de Clusters’)

plt.ylabel('Coeficiente de Silhueta’)

plt.show()

# Escolha o numero de clusters com base nas analises anteriores
# Por exemplo, se 3 € o numero 6timo de clusters:
kmeans_optimal = KMeans(n_clusters=3, random_state=42)
kmeans_optimal.fit(data_train)

# Aplicar o modelo treinado no conjunto de teste
labels_test = kmeans_optimal.predict(data_test)

# Grafico dos Grupos de Risco no Conjunto de Teste
plt.figure(figsize=(10, 6))
plt.scatter(data_test.iloc[:, 0], data_test.iloc[:, 1], c=labels_test, cmap="viridis’)
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plt.title('Grupos de Risco no Conjunto de Teste')
plt.xlabel('Despesa_Operadora’)
plt.ylabel('ldade’)

plt.show()

Fuzzy C-Means

import numpy as np

import pandas as pd

import skfuzzy as fuzz

from sklearn.model_selection import train_test_split
import matplotlib.pyplot as plt

# Carregar os dados )
data = pd.read_csv("C:/Users/igorl/OneDrive/Area de Trabalho/Marilia/data.csv")

# Selecionar colunas 'Despesa_Operadora’ e 'ldade’
selected_columns = ['Despesa_Operadora’, 'Idade’]
data_selected = data[selected _columns].values

# Dividir os dados em conjuntos de treino e teste
data_train, _ =train_test_split(data_selected, test_size=0.2, random_state=42)

# Normalizar os dados de treino
data_train_norm = data_train / np.max(data_train, axis=0)

# Definir parametros para o Fuzzy C-means
m = 2.0 # Exponente para o pertencimento 'fuzzy’

# VVamos testar o nimero de clustersde 1 a 9
fpes =]

for n_clusters in range(1, 10):
cntr, u, u0, d, jm, p, fpc = fuzz.cluster.cmeans(
data_train_norm.T, c=n_clusters, m=m, error=0.005, maxiter=1000, init=None

)
fpcs.append(fpc)

# Plotar o grafico do Coeficiente de Particdo Fuzzy (FPC)

plt.figure(figsize=(10, 5))

plt.plot(np.arange(1, 10), fpcs, marker="'0")

plt.title('O Coeficiente de Particdo Fuzzy (FPC) para Diferentes Numeros de Clusters')
plt.xlabel('NUmero de Clusters’)

plt.ylabel('"FPC")

plt.show()

# Encontrar o nimero 6timo de clusters e imprimir
optimal_n_clusters = np.argmax(fpcs) + 1 # Adicionamos 1 porque o indice do array comeca
emO
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print(fO ndmero 6timo de clusters é: {optimal_n_clusters}")

# Aplicar Fuzzy C-means com o numero 6timo de clusters
cntr, u_optimal, , , , , =fuzz.cluster.cmeans(

data_train_norm.T, c=optimal_n_clusters, m=m, error=0.005, maxiter=1000, init=None

)

# Plotar os resultados com o niimero 6timo de clusters
fig, ax0 = plt.subplots(figsize=(8, 6))

colors =['b', 'orange’, 'g’, 'r', 'c’, 'm’, 'y", 'K’, 'Brown’, 'ForestGreen']

# Atribuir as cores aos pontos com base em sua probabilidade de pertencimento
for j in range(optimal_n_clusters):
ax0.plot(data_train_norm[u_optimal.argmax(axis=0) == j, 0],
data_train_norm[u_optimal.argmax(axis=0) ==, 1],
"', color=colors][j])

# Marcar os centros dos clusters
for ptin cntr:
ax0.plot(pt[0], pt[1], 'rs)

ax0.set_title(f'Centros e Membros dos Clusters com {optimal_n_clusters} Clusters')
ax0.set_xlabel('Despesa_Operadora Normalizada')

ax0.set_ylabel('ldade Normalizada’)

plt.show()

Modelos de algoritmo de aprendizagem de maquina

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV
from sklearn.metrics import mean_squared_error

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder, MinMaxScaler
from sklearn.compose import ColumnTransformer

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

import xgboost as xgb

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Carregar os dados )
data = pd.read_csv("C:/Users/igorl/OneDrive/Area de Trabalho/Marilia/data.csv™)

# Separar a variavel alvo das preditoras
X = data.drop('Despesa_Operadora’, axis=1)
y = data['Despesa_Operadora’]
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# Identificar colunas categoricas e numéricas
categorical_features = X.select_dtypes(include=['object’, 'bool']).columns.tolist()
numerical_features = X.select_dtypes(exclude=['object’, 'bool']).columns.tolist()

# Dividir os dados em conjuntos de treino e teste
X_train, X_test, y _train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

# Criar o pré-processador que aplica OneHotEncoder as variaveis categoricas e
MinMaxScaler as numéricas
preprocessor = ColumnTransformer(
transformers=[
(‘'num’, MinMaxScaler(), numerical_features),
(‘cat’, OneHotEncoder(), categorical_features)

)

# Preparando o scaler para a variavel alvo

scaler_y = MinMaxScaler()

y_train_scaled = scaler_y.fit_transform(y_train.values.reshape(-1, 1))
y_test_scaled = scaler_y.transform(y_test.values.reshape(-1, 1))

# Definicdo dos modelos com seus respectivos parametros para o Grid Search
models = {
'LinearRegression’: (LinearRegression(), {}),
'‘KNeighborsRegressor': (KNeighborsRegressor(), {'model__n_neighbors": [3, 5, 7]}),
"XGBRegressor': (xgh.XGBRegressor(objective="reg:squarederror’),
{'model__n_estimators": [50, 100], 'model__max_depth": [3, 5]}),
'RandomForestRegressor': (RandomForestRegressor(), {'model__n_estimators': [50, 100],
'model__max_depth': [3, 5]})
}

# Realizar Grid Search, calcular RMSE e plotar graficos para cada modelo
for name, (model, params) in models.items():
pipeline = Pipeline(steps=[('preprocessor', preprocessor),
(‘'model’, model)])

grid_search = GridSearchCV (pipeline, params, cv=>5, scoring="neg_mean_squared_error’,
n_jobs=-1)
grid_search.fit(X_train, y_train_scaled.ravel())

best_model = grid_search.best_estimator_
y_test_pred_scaled = best_model.predict(X_test)

# Inverter a transformacéo para obter as previsdes nos valores originais
y_test pred = scaler_y.inverse_transform(y_test_pred_scaled.reshape(-1, 1)).flatten()

# Calcular RMSE nos valores originais
rmse_test = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_test pred))

# Plotar o grafico de histograma dos valores reais e curva de densidade das previsdes
plt.figure(figsize=(10, 6))
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sns.histplot(y_test, bins=30, kde=False, color="blue’, stat="density’, label="Valores Reais')
sns.kdeplot(y_test pred, color="red’, label="Previsdes', lw=2)

plt.title(f'{name} - RMSE no conjunto de teste: {rmse_test:.2f}')

plt.xlabel('Despesa Operadora’)

plt.ylabel('Densidade’)

plt.legend()

plt.show()
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