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Resumo: O absentefsmo em servigos de atendimento de saude de média e alta complexidade do Sistema
Unico de Satude esta associado ao desperdicio e ineficiéncia, uma vez que estes procedimentos envolvem
grande densidade tecnolégica. Nesse sentido, esse estudo busca desenvolver um modelo que possa
identificar pacientes com grande probabilidade de falta em consultas especializadas, como base em
aprendizagem de mdquina. Para realizacdo dessa pesquisa foram usados, como estudo-piloto, dados de
atendimentos nos Centros de Especialidades Odontolégicas da Secretaria Municipal de Saude de
Florianépolis entre os anos de 2016 a junho de 2018.
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Absence forecast in specialized care in Public Health Units of Florianépolis

Abstract: Absenteeism in health care services of medium and high complexity of the Unified Health
System is associated with waste and inefficiency, since this procedure involves a high technological
density. In this sense, this study seeks to develop a model that can identify patients with a high probability
of lack in specialized consultations, as a basis in machine learning. In order to carry out this research, we
used as a pilot study data, between 2016 and june 2018, from the Dental Specialties Centers of the
Municipal Health Department of Florianépolis.
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1 Introdugao

O sistema unico de saude (SUS) tem convivido com problemas de financiamento desde que
foi criado. Iniciativas foram tomadas para minorar, pelo menos em parte, o problema. A
aprovagio da CPMF?, em 1996, e da Emenda Constitucional 29°, em 2000, foram as mais
importantes(Piola et al., 2013) regulamentando e potencializando a atengdo ao sistema unico de
saude no Pafs.

Contudo, ¢ preciso ressaltar que os recursos destinados a saide no Brasil, embora nio ideais,
nao diferem de alguns paises em desenvolvimento que lograram obter melhor assisténcia a
populacao do que aquela que hoje, em média, é fornecida aos brasileiros (Piola et al., 2013).

Em épocas de escassez de recursos, duas a¢oes sao fundamentais para que o SUS consiga
ofertar melhores servicos: 1) forcar um maior repasse para a saide publica; e 2) melhorar os
gastos em saude, aumentando a eficiéncia do sistema como um todo.

Agbes de advocacy para o aumento do repasse tém surgido de entidades como a ABRASCO.
O aumento da eficiéncia, por sua vez, pode ser alcancada com o fortalecimento da atengao
primaria e com a redu¢ao de desperdicios na média e na alta complexidade. A atencdo primaria a
saude é o atendimento inicial, cujo principal objetivo é a prevencao de doengas, tratamento de
agravos mais prevalentes e o direcionamento de casos menos prevalentes e mais graves para
outros niveis de complexidade (SALDIVA; VERAS, 2018). Dessa forma, consegue racionalizar a
utilizacdo dos recursos em saide, fazendo com que a entrada dos individuos no sistema de satdde
ocorra em seu ponto mais seguro e menos dispendioso, as Unidades Basicas de Saude (UBS).
Uma boa atengdo primaria, deve oferecer acesso amplo e oportuno a populagio, fazendo com
que as pessoas consigam rapidamente sanar suas principais necessidades em saude.

Porém, a aten¢do primaria, isoladamente, nao é capaz de oferecer um cuidado integral ao
cidadao, sendo, muitas vezes necessaria sua articulacio com servicos de satide de média e alta
complexidade. Esta articulagiao deve ser feita por meio de regulagdo, fazendo com que casos mais
graves sejam atendidos de forma prioritaria.

Nesse sentido, um grande problema em termos de eficiéncia sao os desperdicios ocasionados
por faltas em consultas médicas e odontoldgicas nos niveis mais altos de complexidade. Diferente
do que ocorre na atengao primaria, onde o paciente deve, preferencialmente, ser escutado no dia
em que procura a UBS, reduzindo muito o numero de faltas, o acesso a média e alta
complexidade da-se por encaminhamento, com marcagao antecipada, fazendo com que os
pacientes precisem aguardar em fila para a consulta. Desta forma, o numero de faltas nestes
nfveis de complexidade tendem a ser maior que na atengdo primaria.

Em Florianépolis, por exemplo, o percentual de faltas ¢ de 3% para consultas médicas e
12% para consultas odontolégicas na atencio primaria (FLORIANOPOLIS, 2018a). Na média
complexidade municipal, a mediana de faltas é de 26% (FLORTANOPLIS, 2018b).

O absentefsmo em servigos de atendimento de média e alta complexidade vinculam-se a um
alto custo, uma vez que estes sao procedimento geralmente demorados e com o envolvimento de

uma maior densidade tecnologica. (CONASS, 2007).

2 CPMF. Disponivel em:<https://www12.senado.leg.br/noticias/entenda-o-assunto/cpmf>. Acesso em: 19 set. 2018.
3 Regulamentagio da Emenda Constitucional N° 29, De 2000. Disponivel em:<http://www2.camara.leg.br/orcamento-da-
uniao/estudos/2012/nt14.pdf>. Acesso em: 19 set. 2018.

160


http://www2.camara.leg.br/orcamento-da-uniao/estudos/2012/nt14.pdf
http://www2.camara.leg.br/orcamento-da-uniao/estudos/2012/nt14.pdf
https://www12.senado.leg.br/noticias/entenda-o-assunto/cpmf

Neste sentido, o presente trabalho visa a contribuir com a redugdao do desperdicio no SUS,
buscando produzir um modelo que possa identificar pacientes com grande probabilidade de falta
as consultas especializadas, baseado em algoritmos de aprendizagem de maquina.

2 Objetivo

Construir um modelo de predicao de possiveis faltantes as consultas especializadas no
Sistema Unico de Sadde.

3 Procedimentos Metodolégicos

O desenvolvimento do modelo, partiu de estudo-piloto com dados secundarios fornecidos
pela Geréncia de Inteligéncia e Informagao da Secretaria Municipal de Saude de Florianépolis.

Os dados correspondem a consultas agendadas no periodo de 1 de janeiro de 2016 a 30 de
junho de 2018, realizadas nos dois Centros de Especialidades Odontolégicas - CEOs do
municipio: CEO Centro e CEO Continente. Estes servicos atendem nove especialidades
odontologicas, com agendamento a partir de encaminhamentos de dentistas da atengdo primaria
do municipio.

Para cada uma das especialidades, foram extraidos dos bancos: a data e o periodo do dia do
atendimento, a Unidade de Referéncia (Centro de Satde que realizou o encaminhamento),
escolaridade, idade e sexo do paciente, além da indicagao de primeira consulta ou retorno e de
falta ou comparecimento.

Baseando-se nas especialidades com maior porcentagem de faltas neste periodo, foram
selecionadas apenas trés delas para o estudo: endodontia, periodontia e radiologica.

Grafico 1: Percentual de faltas por especialidade nos anos 2016 /2017.
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Fonte: Autores.
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Para a etapa de predicio de faltas nos atendimentos, foram aplicados os modelos de
aprendizagem de maquina nos bancos de dados das especialidades. Por se tratar de um problema
de classificagdao binaria, que neste caso, sera classificar se o usuario ira faltar ou nao, utilizamos a
matriz de confusdo para aferir o preditor. Para o problema em questdo, utilizamos como métrica
de avaliacao do preditor, a divisio do nimero de verdadeiros positivos pela soma dos falsos
positivos e falsos negativos (VP / FP + FN).

O propésito em usar essa métrica foi selecionar o algoritmo que maximiza a relagdao entre
acertos e erros nas classificacoes dos faltantes.

E importante salientar, que segundo a Resolu¢ao N° 510, de 7 de abril de 2016 (CNS, 2016),
do Conselho Nacional de Saude do Brasil, pesquisas com bancos de dados, cujas informagoes sao
agregadas, sem possibilidade de identificagdo individual nao precisam ser submetidas a Comités
de Etica. Desta forma, nio houve submissio deste projeto a um Comité de Ftica em pesquisa.

3.1 Tratamento de Dados

Os dados entre os anos de 2016 e 2017 foram usados para o treinamento dos modelos. Os
modelos treinados e validados utilizando o método K-fold, com nimero de folds igual a 10.
Além disso, os conjuntos de dados foram balanceados para aumentar a classe minoritaria.

Para os testes dos algoritmos, utilizou-se dados do ano de 2018 para verificar a capacidade de
predi¢ao do melhor modelo escolhido.

3.2 Algoritmos de Aprendizado de Miquina

Utilizamos os seguintes algoritmos de aprendizagem de maquina para realizacio da
classificagao dos pacientes como faltantes ou nao faltantes: Generalized Linear Model, Random
Forest, k-Nearest Neighbors, Neural Network, Stacked AutoEncoder Deep Neural Network,
eXtreme Gradient Boosting, Stochastic Gradient Boosting, AdaBoost Classification Trees.

A implementagdo destes algoritmos deu-se por meio do pacote Caret do software R (R,
2018).

Algoritmos foram parametrizados da seguinte forma:

Figura 1: Pardmetros para a funcio de controle dos modelos.

| Fungao "trainControl”: controle que deve ser utilizado em todos os modelos para que sejam comparaveis. Mo codigo
é atribuida a uma varidvel de nome "myControl"”, para poder ser utilizada da func&o de treino.
Parametro Valor Descricdo
method "repeatedcv” Dividir o banco em treinamento e teste diversas vezes. Reamostragem.
number 10 Define o nimero de folds (dobras) para o método de reamostragem.
| summaryFunction [ twoClassSummary Calcular métricas de desempenho.
classProbs TRUE Computa as probabilidades dos modelos.
verboselter FALSE MEo imprime o log de treinamento.
savePredictions TRUE Quanto das predicdes deve ser salvo. (Tudo)
returnResamp "all" Quantidade das métricas que devem ser salvas. (Tudo)
sampling "up" Aumenta aleatoriamente a classe minoritaria. Balanceamento dos dados.
allowParallel TRUE Permite a computagdo paralela

Fonte: Autores.

Todas as analises foram executadas com o uso dos softwares estatisticos R (R, 2018) com a
IDE R-Studio (RSTUDIO, 2018).
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Figura 2: Pardmetros para a funcio de treino dos modelos.

Fungdo "train": configuracdo de parametros para os modelos de classificacdo e regressao e calculo de desempenho.

Parametro Valor Descrigao
y FALTA Variavel preditora
data train_data Banco no qual serdo aplicados os modelos.
preProcess c{"center", "scale") Centraliza e escala os dados de predigdo.
metric ROC Métrica para comparacdo dos modelos.
method modelos[index] Lista com indice, retorna um string com o nome do modelo.
trControl myControl Aplica o controle (trainControl).

Fonte: Autores.
3.3 Aplicagio de Ciéncia de Dados a previsao de Faltas

Na tentativa de encontrar padrdes nos dados referentes aos anos de 2016 a junho de 2018 de
atendimentos nos Centros de Especialidade Odontolégicas para predizer usuarios que faltam em
consultas, foram feitas analises e descricdes de algumas das variaveis disponiveis, sendo elas, dia
da semana e perfodo dos atendimentos, e também escolaridade e sexo dos pacientes.

4 Resultados

Primeiramente, realizamos um trabalho de analise descritiva para verificar a relevancia das
caracteristicas em cada especialidade. Posteriormente, realizamos a avaliagio dos diversos
modelos de aprendizado automatico para verificar a eficiéncia na predicao das faltas.

4.1 Analise Estatistica Desctitiva

Com as especialidades ja escolhidas, obtiveram-se dados de 18.503 consultas, tendo
registradas 5.944 faltas para o conjunto.

Sendo que ao separar os dados por especialidade, periodontia 2.531 atendimentos e 652
faltas, endodontia com 5.360 registros e 1.438 faltantes e por fim, radiolégica com a maior
quantidade de atendimentos, 10.612, assim como a maior quantidade de faltas, com 3.854.

Quanto as variaveis usadas, odontologia radiolégica e odontologia periodontia apresentaram
sexta e sabado respectivamente como dias da semana com maior percentual de faltas, enquanto
segunda feira foi o dia com menos faltantes.

Na odontologia radiolégica, 40% de todos os pacientes que marcaram na sexta-feira,
faltaram. A endodontia foi a unica das trés que nao apresentou sexta ou sabado como dia da
semana com mais faltas, mas sim terca-feira.

A escolaridade segue um padrio, para as trés especialidades. Foi possivel perceber que o de
faltantes diminui com relagao a pacientes que tenham ensino superior, mestrado ou doutorado.

Da mesma forma, que ensino médio incompleto aparece como grau de escolaridade com o
maior percentual, assim como, nao alfabetizados, fundamental (completo e incompleto).

O percentual de faltas ndo teve muita variagao na especialidade periodontia de acordo com o
periodo de atendimento, sendo 25,8% dos pacientes que tinha consulta agendada para tarde
faltara e 25,5% daqueles com consultas agendadas pela manha.
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Padrio semelhante ao encontrado na Endodontia, com 28% de faltas a tarde e 25% no
periodo matutino. A especialidade com maior discrepancia de faltas por periodo de atendimento
foi radioldgica, que variou mais de 10% entre os periodos, sendo que de tarde aconteceram mais
faltas.

Grafico 1: Maior percentual de faltas em um dia da semana. (Radioldgica).
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Griafico 2: Percentual de faltas por escolaridade odontologia radiolégica.
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Fonte: Autores.

Nao se observaram grandes variagoes entre o percentual de faltas entre homens e mulheres.
Na Periodontia o percentual de faltas entre as mulheres tende a ser ligeiramente maior. Na
Radiologia e na Endodontia homens tendem a faltar mais. Em todas as especialidades, porém, a

diferenca do percentual de faltas entre os sexos nao passa de dois por cento.
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Griafico 3: Percentual de faltas por periodo em radiologia.
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Fonte: Autores.

Grafico 4: Percentual de faltas por sexo em Endodontia.
Faltas por sexo Odonto Endodontia em %

M-
VALOR_P
80
275

SEXO

270
26.5

1 :{) 2::)
valLOR_P

Fonte: Autores.
4.2 Aprendizado Automatico

Em relagio a sele¢do do modelo para predicio dos faltantes, para cada uma das
especialidades, usamos os dados entre 2016 a 2017 para treino e os dados de 2018 para teste.
Quanto as matrizes de confusiao do processo de treinamento, nenhum dos resultados apresentou
especificidade boa, nao passando de 0,4, o que também aconteceu para a sensibilidade, chegando
2 0,739. A média entre os resultados dos trés modelos com melhor desempenho de acuracia foi
de aproximadamente 0,588. Entretanto, a acuracia nio foi usada como método de avaliagio dos
algoritmos, uma vez que por se tratarem de bancos com dados nao balanceados.

Os modelos aplicados ao banco de dados niao balanceados predizem de forma discrepante
apenas um valor da variavel preditora — neste caso, que o usuario nio faltard, enquanto prediz
pouco que ira faltar, tornando essa métrica invalida para a avaliagio. Mesmo com o
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balanceamento dos dados no treinamento, os resultados niao melhoram na predi¢ao, a
especificidade se mantém baixa e a taxa de ndo informacao foi maior do que a acuracia para todos
os resultados. Para todos os bancos, o modelo de aprendizado automatico que teve o melhor
desempenho foi o adaboost, alcancando sensibilidade de 0,761 e especificidade de 0,273 no
banco Odonto_Endodontia (Apéndice A). Para o banco Odonto_Radiologica (Apéndice B) a
sensibilidade foi a menor, chegando apenas em 0,636, mas a especificidade foi a melhor com
0,423. Ja para o banco da especialidade Odonto_Perio (Apéndice C), a sensibilidade foi a maior,
0,802, mas a especificidade foi também baixa, 0,244.

5 Conclusao

Em cada cinco consultas médicas agendadas, um paciente falta e gera prejuizo de 13,4
milhées em SC em 2016 (WEISS, 2017). Apesar de implantadas medidas mais rigorosas, e
exigéncias nas marcagoes de consultas ainda ndo impedem o absenteismo, trazendo prejuizo a
populacao. Nesse sentido, um modelo de previsao de faltas é imprescindivel devendo diminuir os
custos, pois o algoritmo pode prever se um paciente ira faltar ou nao.

Este estudo-piloto indica um possivel caminho para a utilizacao de técnicas de aprendizagem
de maquina no aumento da eficiéncia do Sistema Unico de Satde. Os resultados preliminares dos
algoritmos, podem estar relacionados a baixa capacidade preditora das features selecionadas.
Desta forma, se faz necessario realizar mais estudos nas selecdes de caracteristicas com maior
significancia no modelo de dados. Com um subconjunto de caracteristicas mais significantes, é
possivel melhorar os preditores e por consequéncia, auxiliar as Secretarias de Saide do Brasil a
reduzirem o absenteismo em consultas especializadas.
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Apéndice A — Resultados banco OdontoEndodontia.
CONFUSION MATRIX
Referéncia
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DETALHES
Sensitivity Specificity Precision Recall F1
0.761 0.273 0.665 0.761 0.7
Accuracy Ka
0.593 Dgf?'a
Fonte: Autores.
Apéndice B — Resultados banco OdontoRadiologica.
CONFUSION MATRIX
Referéncia
Sim
=
w

Predigdo

DETALHES
Sensitivity Specificity Precision Recall F1
0.636 0.423 0.644 0.636 0.64
Accuracy Ka
0.555 [}t??ga
Fonte: Autores.
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Apéndice C — Resultados banco OdontoPerio.

CONFUSION MATRIX
Referéncia
Sim MNéo
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DETALHES
Sensitivity Specificity Precision Recall F1
0.802 0.244 0.781 0.802 0791
Accuracy Ka
0674 0.047

Fonte: Autores.
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Video da apresentagio

Titulo: Previsdes de Auséncia em Atendimento Especializado em Unidades de Satde Publica de
Florianépolis.
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Transcri¢ao da apresentagao

Ola pessoal, sou aluno da UFSC, e esse trabalho aqui é um trabalho de comunicagiao do
nosso grupo de engenharia e ciéncia de dados em Florianépolis.

Aqui é mais um overview O que eu vou passar para vocés porque o trabalho estd em
andamento, entdo sao 0s nossos preliminary results e eu vou mostrar aqui 0 que a gente construiu
um modelo de previsio de faltas em atendimentos especializados em Unidades de Sadde de
Florianépolis, que é um problema la real.

O Sistema Unico de Saide (SUS) tem convivido com bastante problema de financiamento e
gerenciamento, além dos problemas de gerenciar os recursos, isso vem dando uma dor de cabega
bastante grande tanto para a gestio quanto para o estado, e isso traz prejuizos de recursos
financeiros mal administrados.

Apesar do impasse do recurso financeiro ideal nds estamos no caminho do
desenvolvimento. O Brasil esta um pouco pior comparado com alguns pafses em questio de
repasse do PIB para saide mas estd melhor do que alguns outros em desenvolvimento como
Chile e México.

Nessa época que a gente tem escassez de recursos e a gente nao sabe se vai piorar ou nio, a
gente tem duas frentes para se trabalhar: ou pega mais dinheiro ou trabalha bem com o que tem.
A ideia do trabalho surgiu dessa cooperagio para tentar mitigar alguns dos problemas de
gerenciamento de recursos que ¢ justamente essa questao de faltas.

No caso o grande problema em termos de eficiéncia 14 no SUS e em Floriandpolis, é o
desperdicio causado por faltas em consultas médicas e odontolégicas, ou seja, a pessoa marca a
consulta e nao vai. Existem diversos fatores, esses fatores a gente vem analisando diretamente
com a agéncia de inteligéncia do SUS, a gente tem os dados e a gente verifica o que esta
acontecendo.

Em Florianépolis por exemplo tem um indice médio de faltas de 3% em consultas médicas e
12% em consultas odontoldgicas, entio é um percentual bastante grande principalmente com
relagao as consultas odontoldgicas e isso gera perda de recurso financeiro, além de atrasar a fila.

Como objetivo que a gente identificou, analisar caracteristicas que levam a auséncia nas
consultas de atendimento de complexidade mais alta no SUS em Florianépolis e construir um
modelo que possa identificar os pacientes com grande probabilidade de faltas em consultas
especializadas. A gente mapeou isso como um problema de classificagio binaria, se o cara vai
faltar ou nao vai faltar.

A gente pegou os dados de consultas agendadas, 18.503 consultas, no tempo de 1° de
janeiro de 2016 até 30 de junho de 2018, para dois centros de especializacao odontologico, com
varias especialidades, entdo a gente pegou um pequeno recorte para poder trazer aqui no
WIDAT. Entdo a gente analisou especialidades odontolégicas para esse trabalho, a radiologia
com 10.612 consultas, periodontia com 2.531, e endodontia com 5.360 consultas, no periodo de
mais ou menos 1 ano e meio.

Algumas caracteristicas que a gente analisou, que sao as nossas features para comegar a
trabalhar, algumas delas a qualidade no cadastro, porque o SUS de Florianépolis tem um
protocolo de atendimento que ¢ todo digital, de uns 2 anos para cd nés temos uma base que a
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gente consegue trabalhar com todos os dados daquelas consultas, e um desses dados a
escolaridade, dias da semana que acontecem as faltas quando sido agendadas as consultas, o
periodo que na verdade esse periodo foi um trabalho de data cleaning porque a gente
transformou um horario em periodo porque sendo ficaria muito a quantidade de variaveis a ser
analisada entdo a gente acabou binarizando ali e fazendo manha e tarde, sexo, dentro outras
variaveis.

Vou apresentar algumas que a gente analisou que ¢ bem interessante de mostrar. A gente
fez a aplicagao de alguns algoritmos de machine learning, a gente pegou um set de algoritmo para
poder verificar essa previsio, e a gente analisou a acuracia e a sensibilidade, que é bastante
importante nesse caso para prever as faltas.

A sensibilidade que é a propor¢ao de verdadeiros positivos, que é a capacidade do sistema
predizer corretamente a condi¢ao para casos que realmente tem a condicao de verdadeiro, ou
seja, sa0 0s acertos positivos sobre o total de positivos, os verdadeiros positivos e os falsos
negativos. Falsos negativos é que seriam faltas mas foram classificados como nao.

Primeiro a gente faz segundo aquele rito de data science, faz um data cleaning, faz um
data analytics, e a gente fez uma analise de dados com relagao as especialidades de consultas em
odontologia e viu ainda que a radiologia tem uma quantidade bastante de faltas, a periodontia
também e a endodontia, entre outras especialidades.

Um exemplo simples aqui, a gente tem faltas por dia na semana em radiologia, a gente tem
que de segunda a sexta essa distribuicdo de faltas, a gente percebeu que de sexta-feira é quando
tem mais faltas, quando o pessoal mais falta em consultas especializadas. Lembrando que essas
consultas especializadas muitas vezes sio pagas pelo estado, sao consultas que o SUS para ali 300
reais dependendo do tipo da consulta, e o cidaddo falta na sexta-feira por exemplo, na segunda é
quando menos falta.

Um outro dado interessante de odontologia e radiologia no caso é o nivel de escolaridade. A
gente vé aqui que o pessoal com mais escolaridade possivel como mestrado e doutorado faltam
menos mas a gente vé que isso vai crescendo, o superior incompleto falta mais, e o pessoal que
tem o fundamental completo ou incompleto.

A gente tem uma distribuicdo aqui dos tipos de escolaridade com relagao as faltas em
consultas, entdo tem uma relagdo, quanto maior a escolaridade mas sé que aqui fura um pouco
no superior completo, mas quanto mais alta a escolaridade menor a probabilidade de faltar. Teria
que cruzar com outros tipos de dados do IBGE para poder encontrar uma razao para isso dai.

Um outro tipo de variavel foi o sexo, entdo ha uma diferenca pequena mas nessa analise os
homens faltam um pouco mais que as mulheres nas consultas.

Mais uma analise, por periodo, entio o periodo da tarde a gente verificou que ha uma
quantidade de faltas maior para a odontologia do que na manha. Teria que verificar e cruzar com
outros dados para verificar a razdo disso dai. Inicialmente ¢ uma analise mais crua daquele dado
que esta disponibilizado pelo SUS.

A partir dessas analises de dados, temos outras variaveis e outras anélises que a gente fez, a
gente parte para poder fazer aquele procedimento para escolher as caracteristicas que mais sio

importantes e representam aquele modelo de predigao de faltas. A gente pegou alguns algoritmos
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de machine learning, os mais usados e os principais, como: o modelo linear para tentar ver se os
dados seguem uma linearidade; o Random Forest que ¢ bastante importante em diversas analises
de machine learning para grandes quantidade de dados; Rede Neural, pegamos uma rede simples;
e os Boosts com trés configuragoes (Gradiente Boosting, Stochastic Gradient Boosting e o
AdaBoost).

Desses resultados que nés tivemos iniciais, nés tivemos ali na nossa matriz de confusio que
nos da ali a sensibilidade como um dado importante e como a acuracia. A gente nao teve uma
acuracia muito boa dessas features, mas a gente teve uma sensibilidade até aceitavel.

Para a radiologia nds tivemos uma acuracia nao muito boa mas a sensibilidade até um pouco
melhor do que a acuracia. A precisao, uma boa precisao. E para a periodontia nés tivemos ali
resultados chegando até 70% de acuracia e precisio quase 80%, e sensibilidade 80%.

A gente percebeu que melhora a acuracia a precisio também aumenta, nds fizemos diversos,
porque quando nés comegamos ter um underfit modelo a gente tem trés coisas que agente pode
fazer: uma ou a gente mexe nos parametros, a gente fez; usamos um boot search para poder
varrer aquela quantidade de parametros possiveis que o modelo precisava e fizemos isso, entao
cumprimos o rito. Outra coisa que a gente pode fazer é justamente melhorar a engineers, escolher
novas features que representam melhor o modelo, s6 que a gente tinha todas as features naquele
momento.

Nesse caso a gente percebeu que varremos todos os parametros possiveis e maximo de
resultado que a gente teve fol esse que eu apresentei para vocés, quanto mais de 70% acuracia e
80% de sensibilidade em relacao ao modelo.

A gente agora, inclusive essa semana, o pessoal esta conseguindo coletar mais duas variaveis,
uma de chuva, se teve chuva naquele momento, e ver se o cara faltasse, essa variavel a gente
consegue no instituto de meteorologia, ¢ bem simples o acesso ao site, vocé cadastra e eles te dao
um dataset que vocé quiser e vocé escolhe o tema, eles te ddo os MLs de chuva, umidade, varias
caracteristicas que precisa.

E uma variavel que a gente acho bastante importante é o tempo de espera, que é um pouco
6bvio, porque tem consulta que demoram 7 meses ou 1 ano, a gente nao sabe nem se o cara vai
estar vivo até 1a por exemplo. Entio essa é uma variavel bastante importante que estamos
trabalhando e incluindo no modelo para ver se a gente melhora esse modelo de predi¢io para
chegar até no entorno de 90% ou 95%, ja seria ideal para que o SUS possa utilizar esse modelo.
Ou seja, a ideia é, o cara vai fazer o cadastro da consulta, o sistema vai alertar uma probabilidade
muito alta do cara faltar, entdo para o SUS isso é muito interessante para que o SUS possa ligar
algum tempo antes, para saber e alertar que tem consulta, de repente o cara nio vai também
porque morreu por exemplo, ou a pessoa conseguiu juntar dinheiro no tempo e fez a consulta no
particular.

Isso para o SUS ele vai gastar 1 real de liga¢ao e vai economizar 299 reais da consulta, além
de reescalonar a fila, entio esse é um trabalho bastante importante para a satde. F nessa parceria
que a gente esta tentando melhorar o uso desses recursos, aqui as referéncias do trabalho e ¢é isso.
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