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Resumo

Nos processos de atencdo domiciliar, onde pacientes sdo cuidados em casa por equipes de saude multidisciplinares,
diversos sdo os desafios para 0 gerenciamento e monitoramento a distancia, ndo sendo raros 0s casos em que 0S recursos
ndo sdo empregados nas situacdes realmente prioritarias. O advento da tecnologia, a disponibilidade de dados nos
diversos sistemas de gestdo e bem como as novas ferramentas de suporte a tomada de decisdo trazem enormes
possibilidades, retorno financeiro e maior conforto para pacientes e familias. Este trabalho tem o objetivo de apresentar
a aplicagdo de aprendizado de méaquina, utilizando-se da metodologia CRISP-DM, para identificacdo de pacientes com
maior chance de hospitalizacdo ou dbito domiciliar.

Palavras-chave: Atencdo domiciliar a salde; Gestdo em salde; Ciéncia de dados; Aprendizado de maquina;
Inteligéncia artificial.

Abstract

In home care processes, where multidisciplinary health teams take care of their patients at home, there are several
challenges for resource management and remote monitoring, where, sometimes, resources are not used in main priority
situations. The advent of technology, the availability of data in management systems and the new decision-making
support tools bring enormous possibilities, financial return and greater comfort for patients and families. This work aims
to present the application of machine learning, using the CRISP-DM methodology, to identify patients with a greater
chance of hospitalization or to pass away at home.

Keywords: Home care; Healthcare management; Machine learning; Data science; Artificial intelligence.

Resumen

En los procesos de atencion domiciliaria, donde los pacientes son atendidos en el domicilio por equipos sanitarios
multidisciplinares, existen varios retos para la gestion y seguimiento a distancia, no siendo raros los casos en los que no
se utilizan recursos en situaciones realmente prioritarias. EI advenimiento de la tecnologia, la disponibilidad de datos
en los distintos sistemas de gestién, asi como las nuevas herramientas de apoyo a la decision, traen enormes
posibilidades, retorno econémico y mayor cumplimiento para pacientes y familiares. Este trabajo tiene como objetivo
presentar la aplicacion del aprendizaje automatico, utilizando la metodologia CRISP-DM, para identificar pacientes con
mayor probabilidad de hospitalizacion o muerte en el hogar.

Palabras clave: Atencion domiciliaria; Gestion de la salud; Ciencia de datos; Aprendizaje automatico, Inteligencia
artificial.

1. Introducéo

Com as modificagGes do perfil demogréafico populacional, 0 aumento crescente da expectativa de vida e dos custos em
salde surge a necessidade de modificar os modelos de atencdo a sadde. Com isso, estratégias que sejam mais viaveis e com
melhor resultados séo entdo estruturadas, ndo s6 focadas no processo satde/doenca e na condi¢do individual, mas trabalhando
uma visao holistica e descentralizada de atendimento.

Segundo o Ministério da Saude, “A Atencdo Domiciliar (AD) é uma forma de atencdo a satde, oferecida na moradia

do paciente e caracterizada por um conjunto de acdes de promocao a saude, prevencgdo e tratamento de doencas e reabilitacéo,
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com garantia da continuidade do cuidado e integrada a Rede de Atencdo a Salde.

As primeiras unidades de AD surgiram em 1947 nos Estados Unidos e tiveram como motivages iniciais reduzir a
sobrecarga de internagOes hospitalares e proporcionar aos pacientes e familiares um ambiente psicolégico mais favoravel,
conforme pode ser visto nos trabalhos de Ramallo (1998) e Rehem (2005).

Sob esta perspectiva, nota-se o atendimento domiciliar como uma estratégia transformadora, coerente e viavel das
praticas em salde, onde é possivel aperfeicoar e se aproximar dos custos em salde de maneira sélida; e a0 mesmo tempo prestar
uma assisténcia individualizada e humanizada ao paciente e familiares.

Com este recurso € possivel aperfeigoar e se aproximar dos custos em salide de maneira solida; e a0 mesmo tempo
prestar uma assisténcia individualizada e humanizada ao usuério, que consiste muito mais do que disponibilizar ao cliente um
atendimento médico no ambito do seu domicilio, tratando do envolvimento, planejamento, e coordenacdo de varios servicos
multidisciplinares. Assim, o planejamento dos programas de atencdo domiciliar, deve ser realizado através de uma equipe
multiprofissional, considerando a realidade em que o paciente esta inserido. Devem-se considerar as limitagdes e possibilidades
do paciente, pois a atencdo no espago domiciliar visa a promocdo, manutencéo e/ou reabilitagcdo da satde e o desenvolvimento
e adaptacdo de suas fungdes de maneira a favorecer o restabelecimento de sua independéncia e sua autonomia.

A implantagdo da AD no Brasil, como uma atividade planejada, ocorreu primeiramente no setor publico, com a
implantacéo do SAD do Hospital de Servidores Publicos do Estado de S&o Paulo, que funciona desde 1963. Entretanto a expansao
da AD tem ocorrido principalmente no setor privado com cerca de 150 empresas prestadoras de AD cadastradas somente até o
ano 2000 (Mendes Junior, 2000)

A utilizacdo do domicilio como espaco de atencdo a salide atende a légica para a racionaliza¢do de recursos e a constante
busca da gestdo em saude para se obter uma assisténcia devida, com custos vidveis e tangiveis. Ao mesmo tempo esta pratica se
demonstra inovadora, conseguindo em muitas situagdes ser uma nova opgao ao sistema hospitalocéntrico, que tem a Idgica
centrado na doenga e no cuidado biomédico.

Vale ressaltar, que o gerenciamento e acompanhamento dos pacientes a distancia, € um grande desafio e ferramentas de
apoio a tomada de decisédo, sustentadas pela transformacéo digital e técnicas de inteligéncia artificial tornam-se cada vai mais
necessarias para priorizagdo de pacientes, planejamento de recursos e melhoria no atendimento.

Como descreve Panesar (2019), provedores de salde, individuos e organizacdes possuem uma fonte de dados que pode
ser usado plenamente usado para suportar aplicacdes de aprendizado de maquina, e modelos de Machine Learning podem ser
desenvolvidos para identificar padrdes, anormalidades e destacar areas que precisam de atengdo, aumentando assim a precisdo
de diversos processos em salde, levando a melhores resultados e incentivando o sucesso e melhora a satisfagdo das partes
interessadas dos pacientes e profissionais de salde.

Chen (2019), Rubinger (2022) e Malekloo (2022) apresentaram formas de implementar modelos de previsédo em salde,
através da utilizacdo de Machine Learning e Inteligéncia Artificial, todavia com maior foco em diagndsticos, enquanto Anderson
(2022) mostra como resultados financeiros devem ser considerados.

Neste trabalho, por sua vez, o problema a ser analisado sera classificar os pacientes com probabilidade incorrer em 6bito
domiciliar ou hospitalar, com objetivo de proporcionar melhor priorizacdo de recursos de atendimento e maior conforto as

familias e pacientes.

2. Metodologia
Este trabalho trata de um estudo observacional e baseia-se na extragdo de conhecimento de dados histéricos de pacientes
de uma dada empresa de atencdo domiciliar, utilizando-se de algoritmos de aprendizado de maquina. Sendo assim, seu 0

desenvolvimento seguiu a metodologia mais difundida para modelagem em ciéncia de dados, o Processo Padrdo Inter-Industrias
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para Mineracdo de Dados, ou CRISP-DM (acrénimo para Cross-Industry Standard Process for Data Mining), conforme
apresentado por Mariscal (2010) e atualmente amplamente documentada pela IBM (2022). O CRISP-DM, segundo descreve
Niaksu (2015), é uma metodologia de uso geral que é independente da indstria, neutra em termos de tecnologia e é considerada
padréo de fato para Mineragdo de Dados, conforme comprovado pelo proprio autor, que ja aplicou 0 mesmo método em outras
areas (Silva, 2022). O objetivo final dos fundadores do CRISP-DM era criar um modelo de processo padrdo ndo proprietario e
disponivel gratuitamente para engenharia de aplicacdo. A versdo atual inclui a metodologia, 0 modelo de referéncia e o guia do
usuario de implementacdo. A metodologia define fases, tarefas, atividades e saidas dessas tarefas. Conforme mostrado na Figura

1, trata-se de um fluxo de processo iterativo, com loops néo estritamente definidos entre as fases.

Figura 1: Metodologia CRISP-DM.
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Fonte: IBM.

Assim como fizeram Tavares e outros (2022), todos os dados foram analisados apds um procedimento de
desidentificacdo para garantir a privacidade dos dados em conformidade com as melhores préticas e legislacdo local.

Cada fase da metodologia é apresentada a seguir, ja detalhando o respectivo desenvolvimento neste trabalho.

2.1 Entendimento do Negécio
A fase inicial consiste em entender o contexto do problema a ser abordado e definir os objetivos do projeto. Um resumo

desta fase foi apresentado na primeira se¢do

Modalidades de Atencdo Domiciliar

Os servicos de atencdo domiciliar sdo divididos em diferentes modalidades de atendimento que variam de acordo com
a necessidade dos usuarios, seja esta permanente ou proviséria. Estes em sua maioria sao divididos em cuidados crdnicos, agudos
ou intensivos.

Para atender a estas modalidades s&o criados pelas empresas prestadoras de atendimento domiciliar programas de
atencdo a salde, onde os pacientes sdo divididos de acordo com o seu perfil epidemiolégico. Na empresa foco desta pesquisa, 0s
clientes tém a possibilidade de se enquadrar nas seguintes modalidades de assisténcia:

e Gerenciamento de Doengas
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e Gerenciamento de Casos crénicos

e Assisténcia Domiciliar:

e Internacdo Domiciliar

e Cuidado Paliativo

Uma vez inseridos em seus programas de atencdo os pacientes recebem através de suas equipes, um plano de visitas
domiciliares de acordo com suas necessidades. Este por sua vez especifica a frequéncia da visita de cada especialidade e

dimensiona o que o paciente necessita receber no tange a medicamentos, materiais e equipamentos.

O Desafio

Uma importante métrica para este negdcio é o indice de hospitalizagdes (ou seja, paciente teve que deixar o cuidado
domiciliar e ser encaminhado a um hospital). Outra situacdo monitorada é o indice de 6bitos domiciliares, uma vez que é uma
situacdo de maior humanizag&o para o paciente e familia.

A classificacdo dos pacientes com maior probabilidade de falecimento em domicilio, além de trazer beneficios as
familias e ao paciente, conforme supracitado, é informacdo estratégica para as operadoras de salde, representando menores

custos operacionais e demonstra efetividade no atendimento domiciliar.

2.2 Entendimento dos Dados

Esta fase consiste em verificar o universo de informacdes disponiveis, sua origem e formato, bem como coletar,
organizar e documentar todos os dados que se encontram disponiveis para realizar a analise exploratoria.

No problema em questéo, os dados sdo obtidos no sistema de gerenciamento da operac¢do do prestador dos servicos de
atencdo domiciliar. Desta ferramenta, foram extraidas algumas informagdes de cadastro, diagndstico, ocorréncias diversas
registradas, hospitalizagdes e outros eventos.

A Figura 2 apresenta as caracteristicas (variaveis ou features) de cada registro da base de dados.
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Figura 2: Features Disponiveis.

Feature Descricdo
SEXO -
TEMPO ATEND -
IDADE -
AUX PROGRAMA Modalidade do programa de atengdo (Categdrica)
DSGNOSTICO Diagndstico informado no cadastro em texto livre (nominal)
COD REGIONAL Resumo do CEP (Categorica)
TIPOSERVICO Tipo de servigo (Categdrica)
AUX SEGURADORA Seguradora de saude (Categorica)
AUX SCDIAGNOSTICINAME Inicial do CID do diagnostico principal (Categorica)
Administrativo Numero de Ocorréncias deste tipo.
Cancelamento de servigo Numero de Ocorréncias deste tipo.
Colocar texto do indice novo Numero de Ocorréncias deste tipo.
Consulta com Especialista Numero de Ocorréncias deste tipo.
Egquipamento Numero de Ocorréncias deste tipo.
Exteriorizagdo de dispositivo Numero de Ocorréncias deste tipo.
Falta de suprimentos Numero de Ocorréncias deste tipo.
Orientacgdes Numero de Ocorréncias deste tipo.
Ouvidoria Numero de Ocorréncias deste tipo.
Profissional captamed - atraso Numero de Ocorréncias deste tipo.
Profissional captamed - falta Numero de Ocorréncias deste tipo.

Profissional captamed - reclamac&o |[Numero de Ocorréncias deste tipo.

Profissional captamed - solicitag&qNumero de Ocorréncias deste tipo.
Recusa de visita Numero de Ocorréncias deste tipo.

Remocdo com prestador captamed Numero de Ocorréncias deste tipo.

Técnicos de enfermagem - atrasos Numero de Ocorréncias deste tipo.

Técnicos de enfermagem - reclamacdqNumero de Ocorréncias deste tipo.

Técnicos de enfermagem — solicitagdNumero de Ocorréncias deste tipo.
Telemonitoramento Numero de Ocorréncias deste tipo.

Internacdo hosp. clinica médica urgNumero de Ocorréncias deste tipo.

Internagdo hosp. clinica médica elgNumero de Ocorréncias deste tipo.

Internacdo hosp. clinica cirtrgica |[Numero de Ocorréncias deste tipo.

Internacdo hosp. clinica cirirgica |[Numero de Ocorréncias deste tipo.

Internagdo domiciliar Numero de Ocorréncias deste tipo.
Internagdo hosp. clinica CTI Numero de Ocorréncias deste tipo.
INTERC PRONT Numero de Ocorréncias deste tipo.
INTERC ATEND Numero de Ocorréncias deste tipo.
CONDICAOALTA Indica 6bito domisciliar (1 = obito dom.)
dtypes: floaté (28), object(7)

Fonte: Autores.

Observa-se a presenca de features numeéricas e categoricas relativas ao cadastro dos pacientes, bem como outras relativas
ao namero de ocorréncias registradas para cada tipo. A Figura 3 apresenta como sdo distribuidos os dbitos de cada tipo por

modalidade de programa de atencdo domiciliar.
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Figura 3: Distribuicdo dos 6bitos por Programa de AD.
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Fonte: Autores.

Nesta fase exploratéria, as variaveis categoricas foram analisadas em diversas tabelas cruzadas e pela contagem de
ocorréncias de cada tipo de 6bito por categoria. Da mesma forma, as features numéricas foram analisadas com o uso de
histogramas e graficos box plot. Na Figura 4, por exemplo, pode-se observar entre os pacientes que tiveram 6bito domiciliar
(CONDICAOALTA = 1) maior nimero de ocorréncias de telemonitoramento (ou seja, chamadas realizadas pelos times de
backoffice para os domicilios, no intuito de coleta de informagdes e orientagdo). Esta informacéo, por si s, ja agrega valor ao
negoécio, antes mesmo da conclusdo dos modelos, o que reforca que projetos de analise estatistica e Machine Learning podem

ter um carater incremental.

Figura 4: Anélise Mostra Influéncia do Telemonitoramento.
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Fonte: Autores.
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2.3 Preparagéo dos Dados

E nesta fase em que é criada a base de dados final. Ou seja, € feita a escolha dos dados que serdo trabalhados, de como
eles serdo cruzados para resolver o problema da empresa, a preparagdo das databases e a definicdo do formato que sera necessario
para a analise.

Aqui é realizada a mineracdo de dados, considerando fatores como a relevancia, a qualidade e as restricBes técnicas,
como limites no volume ou tipo de dados. Além disso, é preciso definir métodos de avaliacdo de desempenho para que seja
realizada nas préximas fases.

Neste trabalho, foram seguidos os seguintes passos nesta fase:

e Tratamento de dados faltantes: Dados faltantes sdo representados pelo "NaN" (Not a Number). Quando isso
ocorreu para uma dada features durante esta preparagdo, o referido registro teve o valor da feature substituido
pela média ou valor mais frequente.

o Higienizacdo: retiradas features categdricas com Unica categoria com mais de 90% das ocorréncias e varidveis
numeéricas com baixa variagdo ou excessivo nimero de outliers.

e Divisdo em entradas (features) e saida (CONDICAOALTA).

e Palavras-chave no campo DIAGNOSTICO, criando nova feature categdrica com grupos identificados.

e Conversao de variaveis categoéricas em variaveis numéricas bindrias.

e Unificacio de categoria PROGRAMA_ID (Internacéo Domiciliar) e PROGRAMA_IE

e Divisdo entre treinamento e teste.

e Normalizacdo unitaria de dados numéricos.

2.4 Modelagem

Aqui sdo selecionadas e aplicadas as técnicas de Data Mining mais apropriadas, com base nos objetivos identificados
na primeira fase. A partir de agora, a mineracéo de dados pode ser associada a anélises preditivas para que a empresa preveja as
tendéncias dos negécios. E de bom costume escolher mais de um modelo para medir seu desempenho de performance
computacional e o resultado esperado (ex: acuracia).

Independentemente da técnica de aprendizado de maquina utilizada, a abordagem se baseara em trés fases: treinamento,
validacgdo e teste. Cada etapa, contando com um subconjunto de dados de cada um dos trés principais conjuntos de dados.

Em geral, na primeira etapa, os pardmetros do modelo sdo ajustados usando um algoritmo de otimizacdo que visa
minimizar a medicdo de erros, usando a diferenga entre a producdo estimada e a esperada, também chamada de técnica de
aprendizado supervisionado.

O segundo passo é aplicado para ajustar os hiperparametros, a fim de superar comportamentos tendenciosos ou
superajustados. E seguido por uma comparaco entre os resultados de cada tentativa e uma selecéo dos que melhor se ajustam
aos dados. E possivel ainda mesclar os subconjuntos de treinamento e validacéo para usar a técnica de validacéo cruzada.

Por fim, o desempenho do modelo treinado é avaliado com dados novos, que simulam um contexto real, em um conjunto
de dados menor, mas que segue a mesma distribuicéo de probabilidade da fase de treinamento.

Antes da construcdo dos modelos, foi realizada analise de selecdo de features, aplicando-se métodos que avaliam a
importancia de cada variavel em relacdo ao target CONDICAOALTA. Foi utilizado um método de selecdo univariada, que
funciona selecionando os melhores recursos com base em testes estatisticos, bem como o mutual test (Pedregosa, 2011), que

detecta qualquer tipo de relacdo entre as varidveis, incluindo as ndo lineares conforme apresentado nas Figuras 5 e 6.
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Figura 5: Feature selection univariada.
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Figura 6: Feature Selection Mutual Information.
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Apbs o trabalho de selecdo das varidveis, os algoritmos Random Forest e Multi-Layer Perceptron foram escolhidos para
tentar resolver o Problema de Previsio de Obito Domiciliar.

Os modelos utilizados, baseados nos algoritmos citados, apesar de serem descritos por equagGes matematicas ou por
operagdes condicionantes, pode ser de alta complexidade descrevé-los, principalmente para o leigo, ou até mesmo o cliente de
negocio em questdo, e acabam sendo tratados como “caixas-pretas”. Todavia, como mostrou McCoy (2022), e também London
(2019) em seu texto “Believing in black boxes”, o valor da explicabilidade do aprendizado de maquina n&o é intrinseco, mas sim

um instrumento para alcancar objetivos maiores, como desempenho e confianca.

Random Forest
A floresta aleatéria, ou Random Forest, é uma técnica de aprendizado de maquina que também pode ser usada para
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problemas de regressdo e classificagdo. Ele constroi varias arvores de decisdo no tempo de treinamento e produz a previséo
média (regressdo) das &rvores individuais. Conforme apresentado na documentacdo da biblioteca Scikit Learn para
desenvolvimento de modelos na linguagem de programago Python (Pedregosa, 2011), “consiste em um niimero escolhido de
arvores de decisdo. Cada um dos modelos de &rvore de decisdo é aprendido em um conjunto diferente de linhas (registros) e em
um conjunto diferente de colunas (descrevendo atributos), pelo qual o tltimo também pode ser um descritor de vetor de bits ou
de vetor de bytes (por exemplo, impressdo digital molecular). Os conjuntos de linhas para cada arvore de decisdo séo criados
pela inicializacdo e tém o mesmo tamanho da tabela de entrada original. Para cada nd de uma arvore de decisdo, um novo
conjunto de atributos é determinado com uma amostra aleatéria do tamanho sqrt (m) em que m € o nimero total de atributos. O

modelo de saida descreve uma floresta aleatoria e é aplicado no n6 preditor correspondente usando um voto majoritario simples.”

Rede Neural Artificial
O Perceptron foi introduzido por McCulloch (1943) como uma versdo computacional de um neurdnio biolégico, que
pode ser entendida como uma soma ponderada das entradas usadas em uma fung¢do de ativacdo para calcular uma saida, como

mostra a Figura 7.

Figura 7: Neur6nio Artificial (Perceptron).
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Fonte: https://medium.com/@tech_savvy/ml-scientist-day-3-notes-neural-networks-4f63dfe5bel5

Com base nessa abstracdo, Minsky e Papert (1969) propuseram perceptrons organizados em camadas interconectadas e
confirmaram as Redes Neurais Artificiais (RNA) com mais de uma camada oculta como uma ferramenta poderosa capaz de
resolver problemas de separacdo ndo linear.

Uma rede Perceptron Multicamadas (MLP), é constituida por uma camada de entrada para receber o sinal (ou seja,
receber as diversas variaveis disponiveis para 0 modelo), camadas escondidas e a camada de saida. Cada camada escondida
possui determinado nimero de neurdnios, como visto anteriormente (composto por peso, bias e funcdo de ativacdo). Uma rede
MLP ¢ inicializada com um dado vetor de entrada, que é multiplicado pelos pesos de cada camada, e reavaliado pela funcgéo de
ativagdo, propagando para a camada seguinte até que a camada de saida seja atingida (Goodfellow, 2016). Uma possivel rede
MLP pode ser ilustrada pela Figura 8. Nela, a camada de entrada possui quatro elementos, hd somente uma camada escondida
formada por cinco neurdnios e saida converge para um elemento.

A escolha da topologia da rede esta relacionada a complexidade do problema e por isso é um desafio definir tais
parametros. Neste trabalho, foi selecionada uma arquitetura com duas camadas escondidas, com 96 e 32 unidades (neurdnios),

utilizando-se funcédo de ativacdo sigmoid e taxa de dropout de 20%.
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Figura 8: Multi-Layer Perceptron.
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Fonte: https://medium.com/@tech_savvy/ml-scientist-day-3-notes-neural-networks-4f63dfe5bel5

2.5 Avaliacao dos Modelos

A avaliacdo dos modelos foi feita dando continuidade aos passos seguintes da metodologia CRISP-DM. Nessa fase, €
preciso avaliar os resultados e levantar todas as possibilidades de variagdes que os dados possam ter, analisando se existe algum
fator que tenha sido negligenciado e até que ponto o modelo atende aos objetivos de negécios. Caso 0 modelo néo apresente um
resultado satisfatorio, devemos retomar a primeira etapa para entender melhor o negécio e os dados, ciclo que se repetiu algumas
vezes neste trabalho.

Os resultados obtidos para cada modelo sdo apresentados a seguir, nos resultados, utilizando-se da avaliagdo da métrica
de acurdcia, além das métricas de precisdo e recall, que podem ser relembradas no Google Machine Learning Crash Course
(2022).

2.6 Implementacéo

Ap0s validar e testar um modelo, caso as métricas de desempenho atinjam patamares que realmente tenham potencial
negocio, sdo implementadas solucbes para que as predi¢des sejam executadas de forma continua para que 0os modelos possam
realmente agregar valor ao processo produtivo.

No caso deste trabalho, esta solu¢do poderia ser uma arquitetura simples que faria a leitura dos dados de entrada,
diretamente do sistema PIMS, executaria o script Python com o modelo, e retornaria a predi¢do em forma de escrita no préprio
historiados. Todavia, como se trata de uma prova de conceito, a solu¢cdo, no momento da escrita deste artigo, ainda ndo fora

implementada.

3. Resultados e Discussao
Resultados para Random Forest

A aplicagdo do algoritmo de classificacdo por floresta randdémica resultou em uma acuracia de 78% de acerto na predicdo
de ébitos domiciliares. A Figura 9 apresenta a matriz de confusdo que avalia o resultado do modelo para os dados de teste, onde

“1”

representa o dbito domiciliar e, consequentemente, “0” indica ébito hospitalar.
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Figura 9: Resultados Modelo Random Forest.
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Fonte: Autores.

Resultados para Rede Neural

A rede neural treinada com os dados em questdo resultou em uma acuracia de 76% de acerto na predigdo de débitos
domiciliares. A Figura 10 apresenta a matriz de confusdo que avalia o resultado do modelo para os dados de teste, onde “1”
representa o 6bito domiciliar e, consequentemente, “0” indica 6bito hospitalar.

O desempenho do modelo com RNA ficou abaixo do indicador obtido com modelo Random Forest e aquém do que se
esperava, conforme apresenta a Figura 11.

De qualquer forma, as métricas de recall e precision observadas, especialmente para a situagdo alvo de 6bito hospitalar
(CONDICAOALTA = 0), apresentam altos valores (préximos ou acima de 80%).
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Figura 10: Resultados Modelo Redes Neurais.
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4. Consideracdes Finais

Considerando que as métricas para identificacdo dos pacientes com maior probabilidade de 6bito hospitalar possuem
valores razoaveis (recall e precision proximos a 90%), este modelo pode ser de grande utilidade, uma vez que esta situacdo pode
indicar tendéncia de hospitalizacdo do paciente. Ou seja, pode ser implementado um modelo preditivo, a ser processado
semanalmente, por exemplo, para suporte a tomada de decisdo, indicando 0s pacientes com maior probabilidade de
hospitalizacdo, sendo aqueles para os quais deveria ser priorizado o atendimento naquele periodo, focando seus profissionais nas
familias que mais precisam do cuidado.

Acredita-se que o processo de modelagem pode ter sido prejudicado pelo fato de a base de dados utilizada possuir
registros com entrada manual e ainda incluir campos de texto livre. Além disso, apos analise mais aprofundada, percebeu-se que
ndo foi possivel obter melhor performance com o modelo de redes neurais, uma vez que este tipo de modelo atinge seu potencial
para grandes massas de dados. Neste trabalho, tinha-se um universo de aproximadamente 4 mil registros de 6bito, o que pode
ser considerada uma base de dados pequena, justificando a melhor performance do modelo Random Forest. A Figura 11 ilustra

o desempenho de diversos modelos pela quantidade de dados.

Figura 11: Performance X Quantidade de Dados.
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Fonte: https:/lilianweng.github.io/posts/2017-06-21-overview/
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Como estudo futuro, a inclusdo de novas features e outras ferramentas de feature selection, podem ajudar a melhorar a
performance dos modelos nos préximos ciclos da metodologia.

De qualquer forma, é preciso definir uma estratégia para a implantacéo de tais projetos, visando realmente melhorar o
lado operacional do negdcio. Analisar novas estratégias para desenvolver modelos que ajudem a prever intercorréncias e

hospitalizacGes também seriam de imenso valor para o gerenciamento dos servicos.
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