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RESUMO

O grande crescimento do uso e gastos de biofarmacos e limitacdo de recursos publicos para
doengas reumadticas no SUS tornam os modelos de predi¢do importantes para fornecer
decisdes de incorporacdo, negociacdo de pregos e alocagdo de recursos no SUS, ja que
existem evidéncias de bilhdes de reais em despesas publicas nos ultimos anos. Este trabalho
teve como objetivo realizar uma analise comparativa de algoritmos de aprendizado de
maquina para predi¢do de custos de medicamentos para doencas reumadticas no SUS. A
metodologia envolveu a coleta e processamento de dados do DATASUS e do Banco de Pregos
em Saude (BPS) referentes ao periodo de 2020 a 2024. Trés algoritmos foram implementados
em linguagem Python: Random Forest (RF), Multi-Layer Perceptron (MLP) e K-ésimo
Vizinho mais Préximo (KNN), avaliados por meio das métricas R>, RMSE (Raiz do Erro
Quadratico Médio) e MAE (Erro Absoluto Médio). Os resultados indicaram que o Random
Forest apresentou o melhor desempenho global, com R? de 0,89, RMSE de R$ 2.200,07 e
MAE de R$ 947,70, demonstrando maior poder explicativos e menores erros de predigdo em
comparacdo aos demais modelos. O KNN obteve desempenho intermediario com R? de 0,83,
enquanto o MLP apresentou os resultados mais limitados com R? de 0,6626 e ambos
algoritmos, alternaram conforme a faixa de custo considerada, com o KNN se destacando em
alguns cenarios € a MLP em outros, em relagdo ao RMSE e MAE. Conclui-se que o Random
Forest ¢ o algoritmo mais adequado para predi¢cdo de custos de medicamentos no contexto do
SUS com dados administrativos heterogéneos, evidenciando o potencial do aprendizado de
maquina como ferramenta de apoio a gestdo da Assisténcia Farmacéutica, com possibilidade

de extensao dessa abordagem para outros grupos de medicamentos e condi¢des clinicas.

Palavras-chave: Aprendizagem de Maquina; Predi¢ao de Custos; Doencas Reumaticas; SUS.



ABSTRACT

The significant growth in the use and spending of biopharmaceuticals, along with the limited
public resources available for rheumatic diseases in the SUS, makes prediction models
important tools for supporting decisions on technology incorporation, price negotiations, and
resource allocation within the system, given the evidence of billions of reais in public
expenditures in recent years. This study aimed to conduct a comparative analysis of machine
learning algorithms for predicting medication costs for rheumatic diseases in the SUS. The
methodology involved collecting and processing data from DATASUS and the Health Price
Database (BPS) for the period from 2020 to 2024. Three algorithms were implemented in
Python: Random Forest (RF), Multi-Layer Perceptron (MLP), and K-Nearest Neighbors
(KNN), and evaluated using R?, RMSE (Root Mean Square Error), and MAE (Mean Absolute
Error). The results indicated that Random Forest presented the best overall performance, with
an R? of 0.89, RMSE of R$ 2,200.07, and MAE of R$ 947.70, demonstrating greater
explanatory power and lower prediction errors compared to the other models. KNN achieved
intermediate performance with an R? of 0.83, while MLP showed the most limited results with
an R? of 0.6626. Both algorithms alternated in performance depending on the cost range
considered, with KNN performing better in some scenarios and MLP in others in terms of
RMSE and MAE. It is concluded that Random Forest is the most suitable algorithm for
predicting medication costs in the SUS context with heterogeneous administrative data,
highlighting the potential of machine learning as a support tool for Pharmaceutical Assistance
management, with the possibility of extending this approach to other groups of medications

and clinical conditions.

Keywords: Machine Learning; Cost Prediction; Rheumatic Diseases; SUS.
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1. INTRODUCAO

O Sistema Unico de Saude (SUS) é um dos maiores sistemas publicos de satde do
mundo, que atende e presta assisténcia a 215 milhdes de brasileiros. No Brasil, 54% do gasto
em saude acontece no setor privado, que atende a apenas 25% da populacao. O SUS, ¢
exclusivamente responsavel por 75% da populacdo, além de realizar servigos voltados para
toda a sociedade, conta com apenas 46% dos recursos (Campos, 2018). Esses recursos vém
de impostos e contribuigdes sociais pagos pela propria sociedade e sdo repartidos entre
Unido, estados, Distrito Federal e municipios por regras constitucionais especificas.

Nisso entende-se o desafio de viabilizar a expansdo do acesso e equilibrar a inovagao
com os recursos financeiros disponiveis, ja que entre os principais fatores criticos, tem um
destaque para o crescimento em forma exponencial de gastos com medicagdes de alto custo,
e em particular as destinadas ao tratamento de doengas reumaticas cronicas.

Vale destacar que o acesso insuficiente aos medicamentos estd diretamente associado
com a piora do estado de saude, maior uso de terapias adicionais, aumento no numero de
retornos aos servicos de saude e gastos adicionais nos tratamentos (Boing et al., 2013).
Logo, essas condi¢des que atingem mais de 15 milhdes de brasileiros, de qualquer idade,
requerem terapias bioldgicas e imunossupressoras de elevado custo, pressionam ainda mais a
sustentabilidade do sistema.

Os medicamentos para doencas reumaticas, especialmente os biofdrmacos,
representam um grande desafio para o orcamento do SUS. Embora garanta um ganho
significativo na qualidade de vida e no controle da progressio das doengas, os gastos
publicos somaram cerca de R$28 bilhdes de reais entre 2012 ¢ 2019 (Rodrigues Filho;
Perreira, 2022). Tal informagdo sinaliza o quanto surge a necessidade de ferramentas que
permitam um planejamento e uma previsdo apropriada destes gastos para os pacientes,
vidvel prever o gasto farmacéutico com uma razoavel acuracia (Linnér ef al., 2020).

A capacidade de prever com precisao os custos futuros com medicamentos serve como
base para entender o rdpido aumento nos custos de compras de produtos farmacéuticos e
dessa maneira contribui para fornecer cuidados de saude equitativos e de qualidade onde ha
uma necessidade profunda de entender melhor os impulsionadores dos precos dos produtos
farmacéuticos (Fazekas; Veljanov; Oliveira, 2024).

A aprendizagem de méaquina tem apresentado um desempenho notavel em vdrias areas
de aplicagdes na area da saude, porém a aplicacdo para a predicdo de custos de

medicamentos no SUS ainda ¢ minimamente explorada, com poucos estudos de comparacao
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sistematica, para validar a aplicag@o na pratica da sua funcionalidade.

O presente estudo faz uma andlise de comparagdo dos algoritmos de Random Forest
Regressor, Rede neural MLP (perceptron multicamada) e K-ésimo Vizinho mais Proximo
(KNN) para predi¢ao dos custos de medicamentos designadas para o tratamento de doencas
reumadticas. Estudos recentes tém explorado intensamente dados administrativos e de
compras publicas para compreender determinantes de precos de medicamentos e dos custos
em saude, no contexto brasileiro, Kohler et al. (2015) analisou a base Banco de Pregos em
Saude (BPS) e mostrou, por meio de modelos de regressdo linear, que o aumento da
transparéncia nos pregos, por si sO, levou a redugdes nos valores pagos de medicamentos
amplamente utilizados. Ampliando, Fazekas et al. (2024) utilizaram mais de 200 mil
registros de compras publicas de medicamentos em oito paises latino-americanos e dois
estados brasileiros para modelar precos unitarios e comparar regressdo linear com Random
Forest, demonstrando que o modelo apresenta maior poder explicativo e menor erro de
previsdo. Por fim, Nelson & Arbeeva (2022) ressalta que houve rapida expansao de [A e ML
em doencas reumaticas e musculoesqueléticas, mas que muitos clinicos ainda enfrentam
dificuldades com os conceitos e a interpretacdo dos modelos.

Com base no contexto apresentado, este trabalho tem como objetivo desenvolver e
treinar trés algoritmos de aprendizado de maquina, para verificar qual possui a maior
eficacia, no processamento de dados histéricos de casos de doengas reumaticas no SUS,
através de métricas estatisticas apropriadas e por fim trazer uma avaliagdo sobre a pratica de
cada algoritmo.

Espera-se que os resultados obtidos neste trabalho, possam contribuir para o
aperfeicoamento da administragdo de recursos no SUS, ja que ocorre a crescente demanda
por servicos de saude no SUS, aliada a limitacdo de recursos financeiros e estruturais, € isso
exige ferramentas analiticas baseadas em dados para otimizar a alocagdo de leitos,
equipamentos e equipes médicas, tornando a gestao mais eficiente e econdmica.

E por fim, a metodologia e os achados deste estudo podem ser ajustados para outros
tipos de medicamentos, expandindo o impacto da pesquisa na gestdo do sistema publico de
saude brasileiro.

Espera-se que a aplicacdo de modelos preditivos baseados em Machine Learning
permita identificar padrdoes de demanda hospitalar com precisdo superior a métodos
tradicionais, possibilitando alocacdo mais eficiente de recursos e redug¢do de custos

operacionais.
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2. OBJETIVO
2.1. Objetivo Geral

Comparar algoritmos de aprendizado de maquina na predicdo de custos de
medicamentos para doengas reumaticas no SUS, com dados que foram coletados do
DATASUS e do BPS (Banco de Pregos em Satde), avaliando o desempenho com métricas de

avaliagdo para saber o algoritmo mais apropriado no contexto analisado.

2.2.  Objetivos Especificos

» Fazer o levantamento de dados dos ultimos 5 anos do DATASUS via PySUS e dados de
valores do Banco de Pregos em Saude, organizando um dataset com varidveis para

deteccao de casos de pacientes reumaticos.

» Realizar pré-processamento dos dados obtidos para modelagem e tratamento de variaveis

categdricas e numericas.

» Desenvolver, treinar e comparar trés modelos de aprendizado de méquina e assim

monitorar os seus desempenhos.

» Verificar o desempenho dos modelos com tabelas e graficos, demonstrando qual modelo ¢

superior, qual ¢ o intermedidrio e qual ¢ inadequado para o conjunto de dados disponivel.

» Discutir sobre implicagdes praticas, indicando a abordagem como apoio ao planejamento
or¢amentdrio e negociacdo de precos, além de discutir limitacdes e caminhos futuros de

analise a outros medicamentos.
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3. REFERENCIAL TEORICO
3.1. Sistema Unico de Saide (SUS)

O Sistema Unico de Saude (SUS) ¢ o sistema publico de satude brasileiro, reservado a
servicos de saude sem intolerancia, englobando desde acdes de promogdo e prevencdo até
aten¢do de baixa, média e alta complexidade. Sendo inspirado em valores como igualdade,
democracia e emancipacdo, o SUS esta inserido na Constitui¢do, na legislagdo ordinéria e em
normas técnicas e administrativas (Paim, 2018).

Conforme Pontes, Oliveira e Gomes (2014), deve-se considerar que o SUS foi criado
com base no principio da universalidade do cuidado, no qual a satde ¢ tomada como direito
de todos e dever do Estado. Além de cuidado clinico, detém responsabilidade na vigilancia
epidemiologica, sanitéria, assisténcia farmacéutica, e também promove a inclusdo de agdes e
programas do governo para o bem-estar da populagdo e de educagdo em saude.

O SUS busca atender toda a populacao de forma persistente e ordenada, com um foco
principal em uma melhor qualidade de vida e reducdo das desigualdades em saude. Além
disso, possui uma das maiores estruturas e mais complexos sistemas publicos de saude do
mundo, que vao desde simples atendimentos até procedimentos, sendo disponibilizados

servicos de alta complexidade, garantindo atendimento em zonas urbanas e remotas do pais.

3.2. Doencas Reumaticas

As doengas reumaticas englobam um conjunto de disturbios que acometem
principalmente o sistema musculoesquelético, incluindo articulagdes, ossos, musculos e tecido
conjuntivo (Koo; Lu, 2023).

Dessa forma, o reumatismo representa um conjunto de diferentes doengas que
acometem o aparelho locomotor, como, ossos, articulagdes, cartilagens, musculos, tenddes e
ligamentos. Estas podem comprometer outras partes e fun¢des do corpo humano, como rins,

coracdo, pulmdes, olhos, intestino e até a pele (Brasil, 2013), conforme mostrado na Figura 1.

Figura 1 — Imagem definindo Artrite Reumatoide.
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Normal Artrite Reumatdide

Fonte: Redagdo SANAR (2025)

Se torna necessario entender essas condigdes que atingem as limitagdes de movimento
j4 que essas doengas impactam a qualidade de vida, sendo importante compreender como
trata-las e preveni-las de forma adequada, visto que os sintomas estdo entre a a dificuldade
para se movimentar ou enrijecimento das articulacdes, além do recuo da flexibilidade da
coluna, limita¢do em algumas atividade como pentear os cabelos e escovar os dentes, além de
dor, inchaco e calor nas articulagdes (Smolen et al., 2018).

Em outro contexto, as doengas reumaticas e misculoesqueléticas sdo uma das principais
causas de incapacidade no mundo e constituem um enorme encargo socioecondomico (Al
Maini et al., 2020). Tais doengas ocorrem em criangas, jovens e adultos podendo atingir
pessoas de qualquer idade, em suma estas ndo sdo dependentes de cor, sexo ou idade, esse
grupo de doengas ndo ¢ transmissivel, ndo contagioso e acompanhado de dor (Brasil, 2013).

A prevencgao e o cuidado sdo fundamentais visto que algumas doengas reumaticas sao
cronicas e podem resultar em incapacidade funcional e problemas em 6rgdos internos caso
ndo sejam controladas. Com o conhecimento se torna provavel a detec¢do de sintomas de
forma precoce e uma busca de tratamento médico mais indicado, na qual serdo evitados
agravamentos.

Ademais, as doengas reumaticas acarretam um consideravel impacto em termos fisicos,
psicolédgicos e sociais para os pacientes, pertinente a utilizacdo de medidas multidimensionais
de qualidade de vida (Oliveira et al., 2009).

Assim ocorre uma necessidade de uma avaliagdo do impacto da doenga reumatica na
vida do paciente, a fim de contribuir para o acesso aos tratamentos necessarios. Uma vez que
no estudo de Carga Global de Doengas da Organizacdo Mundial da Saude (OMS) de 2010, as

doengas reumaticas e musculoesqueléticas foram a segunda principal causa de incapacidade
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no mundo, medida em anos vividos com incapacidade (Al Maini et al., 2015).

A significativa repercussdo econdmica das enfermidades reumaticas, em especial
relacionadas aos medicamentos para o tratamento torna-se pertinente, a aplicagdo de recursos,
como algoritmos de aprendizado de maquina, para predizer e assim otimizar os custos ao

tratamento.

3.3. SUS e Medicamentos

A influéncia do Sistema Unico de Saude (SUS) na distribui¢do de medicamentos, de
forma principal no contexto das doengas reumaticas, possui desafios e avangos referentes a
gestdo publica da satide no Brasil.

Destaca-se que o acesso de medicamentos pelo SUS mostra-se um instrumento de
combate as desigualdades e injusticas que resultam da sobreposi¢do de multiplas formas de
discriminacdo ou desvantagem social, corroborando a ideia de que o SUS é uma politica
publica eficiente para promover justica social (Mujica; Bastos; Boing, 2024).

A Politica Nacional de Assisténcia Farmacéutica (AF) estabelece diretrizes claras para o
fornecimento desses medicamentos, buscando assegurar o direito a saude e a justica
distributiva. Essas politicas estabeleceram o acesso gratuito a medicamentos essenciais como
direito dos cidaddos brasileiros e efetivaram a AF como politica publica de saude (Mujica;
Bastos; Boing, 2024).

Conforme Tavares (2016), o acesso a medicamentos para tratamento de doengas
cronicas ocorre para parcela consideravel da populagdo brasileira, especialmente para os mais
pobres, indicando diminui¢do das desigualdades socioecondmicas, mas com diferencas entre
regides e entre algumas classes de medicamentos.

O financiamento dos medicamentos no SUS ¢ estruturado por fontes diversas, incluindo
orcamento federal, estadual e municipal, o que implica numa complexa responsabilidade entre
Unido, estados e municipios. Esta divisdo acaba exigindo gerenciamento efetivo para que
ocorra uma garantia de uma sustentabilidade financeira do sistema, assim evitando rupturas
no abastecimento. Dessa forma, dado o impacto financeiro da ado¢ao de novas tecnologias em
saude, decidir o que incorporar e quando fazé-lo ¢ um grande desafio (Lima; Brito; Andrade,
2019).

A aquisicao de medicamentos representa uma parcela importante dos gastos totais em
saude e a disponibilidade de medicamentos de alto prego tem grande impacto social e

relevancia terapéutica (Fatel et al., 2021).
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Vale destacar que ¢ no CEAF (Componente Especializado da Assisténcia Farmacéutica)
que sdo disponibilizados os medicamentos de uso ambulatorial de maior preco médio no SUS,
incluindo os mais recentemente incorporados pela CONITEC (Comissao Nacional de
Incorporagdo de Tecnologias no Sistema Unico de Satide), como o eculizumabe (Rover ef al.,
2021).

Em suma, a gestdo desses recursos exige atencdo, diante do envelhecimento da
populagdo e do aumento de tratamentos inovadores, para que ocorra a garantia do acesso

universal e a aplicagdo de tecnologias avangadas.

3.4. Aprendizado de Maquina — Definicao

Aprendizado de Maquina (AM) corresponde no desenvolvimento de algoritmos com
a capacidade de desenvolver padrdes, sem precisar de serem programados para tarefas
especificas. As técnicas AM permitem que o computador aprenda com exemplos, ou seja,
aprenda por meio de dados (Ludemir, 2019).

Tais algoritmos elaboram modelos preditivos por meio de dados de entrada, em que
tentam identificar associagdes e tendéncias que possibilitam fazer previsdes ou decisdes de
forma automatizada, tentando minimizar a interferéncia humana. Segundo Bi et al. (2019), o
AM enfatiza a precisdo preditiva em vez da inferéncia dirigida por hipoteses, geralmente
lidando com conjuntos de dados grandes e de alta dimensionalidade.

Destaca-se que o processo envolve algumas etapas como a preparagdo dos dados, o
treinamento e também a avaliacdo de sua performance visando garantir resultados precisos,
muito utilizado em 4areas como a analise preditiva de custos e tratamento de doengas. Com
1ss0 0 AM trata de como construir algoritmos que melhore automaticamente por meio da
experiéncia, definida como o processo de melhorar alguma medida de desempenho ao
executar uma tarefa, por meio de algum tipo de experiéncia de treinamento (Jordan; Mitchell,

2015).

3.5. Aplicacdes De Um Algoritmo De Aprendizado De Maquina

O AM ¢ aplicado hoje em varios setores, incluindo saude, finangas, agricultura,
transporte, energia, varejo, ciberseguranca, educagdo, cidades inteligentes, IoT (Internet das
Coisas) e monitoramento ambiental (Sarker, 2021). Além disso, conforme Singh e Gupta

(2025), este se destaca nas aplicagdes em diagndstico médico e descoberta de farmacos,



22

detecgdo de fraude e avaliagdo de risco, previsao de produtividade agricola, gestdo de trafego
e veiculos autonomos, otimizacdo de sistemas de energia, recomendagdes em comércio
eletronico, deteccdo de ameacas cibernéticas e personalizacao de processos educacionais. Em
resumo, os algoritmos de AM enquadram-se em uma das areas de IA cujo objetivo € o
desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado bem como a construcio de
sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica (Monard; Baranauskas,
2016).

As tarefas sdo classificadas em agrupamento de dados, previsao de séries temporais €
outras (Cerri, 2017). Na pratica, escolhe-se conforme o problema e os dados, que sdo
divididos entre supervisionado, nao supervisionados e por reforco. O aprendizado de maquina
supervisionado ¢ a busca por algoritmos que raciocinam a partir de instdncias fornecidas
externamente para produzir hipoteses gerais (Kotsiantis, 2007).

Estes sdo treinados com dados rotulados, em que cada entrada ¢ interligada a uma
saida que assim se espera. O algoritmo busca aprender com exemplos conhecidos para fazer
previsdes ou classificagdes com base em novos dados. Um exemplo de aprendizado de
maquina supervisionado ¢ mostrado na Figura 2. Na qual ¢ possivel visualizar um exemplo,

cada ponto € um par x;,¥;. O algoritmo escolhe os parametros a (inclinagdo) e b (intercepto)

que diminuem o erro entre os valores que sdo previstos pela reta e os valores reais dos pontos.

Figura 2 — Tlustragcdo do aprendizado de Machine Learning Supervisionado

A

Eixo X

\ 4

Eixo X

Fonte: DataV - Educagdo Tech (2025)

Os algoritmos de aprendizagem nao-supervisionada, nao ¢ atribuido um rétulo para os

dados de saida, este busca padrdes e similaridades entre os dados, permitindo identificar
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grupos de itens similares (Fontana, 2020).

Neste método, os dados ndo tém classificagdes predefinidas, permitindo que o algoritmo
descubra padrdes e estruturas de modo préprio. Este tenta compreender a organizagao dos
dados de forma independente executando atividades como agrupamento, sendo um processo
que une elementos equivalentes de acordo com suas caracteristicas, a fim de facilitar a
identificacdo de conjuntos diferentes na base de dados e analise de componentes principais,
em que essa técnica se baseia em diminuir a complexidade dos dados preservando as
informacgdes mais significativas, tornando mais simples a interpretacdo dos padrdes existentes.

Um exemplo de aprendizado de maquina ndo supervisionado ¢ apresentado na Figura 3.

Nesta ¢ possivel perceber, que cada quadradinho ¢ um dado x;¥; e as elipses coloridas

mostram grupos formados por similaridade.

Figura 3 — Ilustragdo do aprendizado de Machine Learning Nao Supervisionado

A

Elxo Y

Eixo X

Fonte: DataV - Educagdo Tech (2025)

Nos algoritmos por refor¢o, um agente realiza uma a¢@o em um ambiente e recebe uma
recompensa de acordo com o resultado dessa acdo, tendo o objetivo do algoritmo receber a
maior recompensa possivel (Fontana, 2020).

Estes interagem em um ambiente dindmico, aprendendo a fazer escolhas sequenciais
para maximizar recompensas de maneira progressiva. Além disso, exploram esse ambiente,
aprendendo por tentativa e erro, recebendo feedback na forma de recompensas.

Um exemplo de aprendizado de maquina por reforco € mostrado na Figura 4.
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Representando um estado do ambiente, na qual € escolhida uma agao, recebe uma recompensa
e atualiza. Assim, entender as aplica¢des de cada tipo ¢ de grande fundamento para que seja

explorado todo o potencial desse estudo e poder impulsionar inovagdes futuras.

Figura 4 — Ilustrag@o do aprendizado de Machine Learning Por Reforgo

Fonte: DataV - Educagdo Tech (2025)

3.6. Algoritmos De Aprendizado De Maquina Do Estudo

3.6.1. Random Forest

O Random Forest (RF) ¢ um algoritmo de aprendizado que utiliza multiplas arvores,
isto ¢, o algoritmo utiliza multiplas arvores de decisdo para realizar predi¢des mais robustas e
precisas, de regressao e classificacao (Schonlau; Zou, 2020).

Com isso, as arvores individuais sdo construidas com base em amostras bootstrap,
que ¢ conjuntos de dados gerados a partir da propria amostra original, por meio de re-
amostragem com reposi¢do, sendo assim a constru¢do dela ndo ocorre na amostra original,
chamado de agregagao bootstrap ou simplesmente bagging (Schonlau; Zou, 2020).

Dessa forma, cria-se varios subconjuntos aleatoérios do conjunto original, para que
ocorra o treinamento de uma arvore de decisdo independente para cada subconjunto. Para
obter a predi¢do final, utiliza-se da agregacao das saidas individuais de todas as arvores.

Para a compreensao deve-se entender o funcionamento do algoritmo no qual o

processo inicia-se com bootstrap, em seguida o algoritmo cria multiplas amostras aleatorias da
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base de dados original com reposi¢do. Isso significa que um mesmo registro pode surgir
multiplas vezes na mesma amostra, para que cada arvore seja treinada com diferentes dados.
Essa diversidade de amostras melhora a generalizagao do modelo.

Para cada bootstrap, o algoritmo desenvolve uma arvore de decisao. Um modelo
baseado em arvore envolve o particionamento recursivo do conjunto de dados fornecido em
dois grupos com base em um determinado critério até que uma condi¢do de parada
predeterminada seja atendida (Schonlau, 2020).

Durante a constru¢do de cada né da arvore, um subconjunto aleatério ¢ considerado
para estabelecer a melhor divisdo. Essa selecdo aleatoria introduz variancia entre as arvores,
de modo que ocorra a redugdo da correlagdao entre elas. As arvores expandem-se até sua
profundidade maxima, desse modo permite que se tornem altamente especificadas e se
adaptem aos dados que receberam.

A decisdo final de classificacdo ¢ tomada pela média e cada arvore vota para uma
associagao de classe (Schonlau, 2020). O algoritmo realiza predigdes para gerar novas
amostras consultando cada arvore independente. Cada arvore "vota" na classe que entende
como apropriada, e a classe com maior nimero de votos ¢ retornada como predicao final. Na
Figura 5 € exemplificado como funciona o algoritmo RF, a partir de uma floresta de arvores

de decisao.

Figura 5 — Funcionamento de um algoritmo Random Forest
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Fonte: Will Koehrsen (2025)



26

Cada arvore, na Figura 5, oferece um palpite, a floresta adiciona esses palpites
através de uma votacdo e entrega a classe final. Em vez de uma arvore grande, ¢ criado n
arvores independentes.

Dessa forma, cada arvore possui um treinamento com uma amostra aleatdria com
devolucao dos dados de treino, com isso as arvores acabam vendo conjuntos diferentes. Por
fim, ao decidir o melhor corte em um no, esta avalia ndo apenas um subconjunto de variaveis

aleatorias.

3.6.2. MLP — Multi-Layer Perceptrons

O Perceptron Multicamadas ¢ um algoritmo de aprendizado composto por trés ou
mais camadas, sendo uma de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida.
Uma generalizagao do perceptron possui conexdes entre todos os neurdnios de uma camada e
todos os neurdnios da camada seguinte, isso da origem ao chamado perceptron multicamadas
(Murtagh, 1991).

Tal algoritmo ¢ utilizado para tarefas de classificacdo e regressao. Esse sistema de
neurdnios (n6s) simples e interconectados acaba representando um mapeamento nao linear
entre um vetor de entrada e um vetor de saida (Gardner; Dorling, 1998).

A primeira camada ¢ a de entrada dos dados. Na qual cada nd representa uma
caracteristica do dado. A segunda camada de dados ocultos para poder captar padrdes nao
lineares. Nesta camada ocorre o recebimento de entradas de todos os n6 da camada anterior e
transfere sua saida para os n6 da proxima camada que ¢ a camada de saida com a resposta
final, podendo ser valores para regressdao ou para classificagdo, conforme ¢ apresentado na
Figura 6.

O funcionamento do algoritmo ocorre em dois processos principais: propagagao para
frente e retropropagacdo do erro. A operacdo da rede consiste em comegar inserindo o vetor
na primeira camada; os sinais sdo entdo transmitidos camada a camada até que as unidades de
saida emitam y’, a estimativa da saida desejada (Hecht-Nielsen, 1989).

Os dados de entrada sao multiplicados por pesos e assim somados em cada nd, junto
com um termo de viés. Assim o0 no processa esse valor através de uma funcgdo de ativacao,
causando a ndo linearidade. As saidas da camada anterior se tornam entradas para a seguinte,
até a saida final na camada. Primeiro, calcula-se o erro entre a saida da rede e o valor real por

meio de uma funcdo de perda. Em seguida, aplica-se o algoritmo de backpropagation, isto ¢, a
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retropropagacao do erro, conhecida como modo reverso da diferenciacdo automatica. Nessa
etapa, os gradientes sdo calculados com custo computacional essencialmente igual ao da
propagacao direta das ativagdes (Schmidhuber, 2015). De acordo com o que ¢ mostrado na

Figura 6 abaixo.

Figura 6 — Explicacdo de um algoritmo MLP

Input layer Hidden layers Output layer

Fonte: ScienceDirect (2025)

Na Figura 6, cada n6 ¢ uma entrada e cada linha ¢ um peso, no meio as camadas
ocultas com nos que fazem soma ponderada com a ativacao. Por ultimo as saidas adequadas

ao tipo de problema.

3.6.3. KNN

O algoritmo KNN ¢ um método de aprendizado de maquina supervisionado utilizado
principalmente para problemas de classificagdo e regressdo para prever a saida de um novo
exemplo (Zhang, 2016). Para prever, o KNN olha para os k exemplos mais parecidos no

conjunto de treino e usa o que eles sdo para decidir, conforme mostrado na figura 07 abaixo.
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Figura 7 — Explicagdo de um algoritmo KNN

Fonte: GeeksforGeeks (2025)

O KNN ¢ chamado de método baseado em instancias. Conforme Uddin et al. (2022)
o algoritmo armazena os dados de treino, incluindo as entradas (caracteristicas) e os rotulos
(classes ou valores), quando um novo ponto precisa ser classificado ou ter seu valor estimado,
o algoritmo calcula a distancia entre este ponto e todos os pontos do conjunto de treino. Dessa
forma, as distancias mais usadas sdo a euclidiana, que corresponde a ideia de distancia de em
varias dimensodes, € a distancia de Manhattan, que soma os valores absolutos das diferencas
em cada atributo.

Depois de calcular essas distancias, o KNN ordena os exemplos de treino do mais
proximo para o mais distante e escolhe os k primeiros. Esses k vizinhos mais préximos sao
entdo usados para fazer a predicao (Parry et al., 2010). Com isso, em algumas situagdes, pode-
se ponderar esses votos pela distancia, dando mais peso aos vizinhos mais proximos. Em

regressao, em vez de votacdo, faz-se a média dos valores associados aos vizinhos.
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4. METODOLOGIA

4.1. Pré-Processamento de Dados em Aprendizado de Maquina

Antes de aplicar algoritmos de aprendizado de maquina em bases de saude, o pré-
processamento € necessario para garantir que os dados sejam adequados ao aprendizado. O
pré-processamento ¢ essencial para melhorar o desempenho de tarefas de classificacdo ou
predicdo (Kale; Pandey, 2024). Isso constitui uma etapa de enorme fundamento ja que garante
uma qualidade e consisténcia dos dados utilizados.

Em esséncia, o pré-processamento de dados engloba uma série de procedimentos
destinados a aumentar a adequacdo do conjunto de dados para o aprendizado de maquina
(Chahid; Elmiad; Badaoui, 2023).

Por isso se torna necessario fazer codificacdo de varidveis categoricas: UF (estado),
fabricante (responsavel pela fabricagdo), fornecedor (quem fornece o medicamento).

Para a etapa de limpeza e preparagdo dos dados, inicialmente foram removidas
variaveis/colunas consideradas ndo relevantes para a modelagem preditiva (Cédigo Compra,
Descrigao Catmat, Unidade Fornecimento, CNPJ Fabricante, Fabricante, CNPJ Fornecedor,
Fornecedor, CNPJ Comprador, Nome Instituicdo, Nome Municipio, Observacdes, Seq.
Compra Item, Data Homologacdo, codigo uf, Tratamento de dados desbalanceados,
Agregacao temporal dos dados) e agregacao temporal (més/ano).

Em seguida, procedeu-se ao tratamento de valores ausentes: para as variaveis
oriundas do SIH-SUS, referentes ao numero de casos reumatologicos por unidade federativa e
més e ao gasto total associado, os valores faltantes foram dados com zero. Posteriormente,
linhas contendo valores ausentes em outras varidveis foram excluidas, garantindo a
consisténcia das observagoes utilizadas no treinamento dos modelos.

As planilhas foram modeladas com One-Hot Encoding para varidveis categoricas, a
codificacdo ¢ definida como um vetor preenchido apenas com zeros e uns na posi¢ao atribuida
ao caractere (He; Chua, 2017).

O RF divide os dados em dois conjuntos 80% para treinamento e 20% para teste, sem
um conjunto de validagdo separado. Enquanto o algoritmo MLP, segue com 40% para teste, e
60% para treinamento. Ja o algoritmo KNN, faz a seguinte implementagdo com 40% dos
dados reservados para teste, e os 60% finais utilizados para treinamento. A divisdo acontece
em duas etapas com o primeiro separa-se o conjunto de teste do restante, e depois o conjunto

de validagao ¢ extraido do que sobrou.
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4.2. Ferramentas Usadas Nesta Pesquisa

As bases de dados em saude utilizadas foram o DATASUS, ele sendo um repositorio
que reune informacdes sobre mortalidade, internagdes, registros de doencas, assisténcia a
saude, dados financeiros, demografia, entre outras informagdes referentes a area. Dentro do
DATASUS foi utilizado os dados do SIA (Sistema de Informagdes Ambulatoriais)/SUS e SIH
(Sistema de Informagdes Hospitalares)/SUS para os dados ambulatoriais e hospitalares.

Depois foi baixado as informagdes dos medicamentos BPS, para anélises econdmicas
ligadas ao custo de insumos no SUS.

A implementagdo envolveu a utilizagdo de ferramentas computacionais, bibliotecas
especificas e frameworks de codigo aberto para a criagdo dos algoritmos. A linguagem de
programacao adotada foi Python, esta ¢ a linguagem mais preferida para computagdo
cientifica, ciéncia de dados e AM, aumentando desempenho e produtividade ao permitir o uso
de bibliotecas de baixo nivel e APIs de alto nivel (Raschka, 2020).

O Pandas ¢ uma biblioteca usada para manipulacdo de dados tabulares, para as
operacdes de leitura e conversao de varios arquivos em Planilha de Excel (.xIsx e .xIs). Para
as operagdes numéricas de alta performance, foi utilizado NumPy, uma biblioteca que da
suporte para arrays multidimensionais e fungdes matematicas vetorizadas para os célculos
estatisticos e transformacdes logaritmicas aplicadas as varidveis-alvo. A biblioteca Glob para
identificacdo de arquivos, o que facilitou a andlise de maultiplas fontes de dados de
medicamentos de doengas reumaticas.

A biblioteca Scikit-learn foi usada para implementagdo dos algoritmos para fornecer
modulos para todas as etapas do pipeline de Machine Learning (ML). O Scikit-learn tornou-se
o padrdo da industria em Python para engenharia de atributos e modelagem de ML classico
em conjuntos de dados (Raschka, 2020).

Para as arquiteturas foi usado TensorFlow para fornecer interface python, Keras
como parte do TensorFlow. Este ¢ uma biblioteca de cddigo usado em AM, utilizado também
Seaborn para graficos estatisticos elegantes, Pickle para serializagao de objetos Python, OS
para manipulagdo de caminhos e diretorios, Warnings para filtrar avisos em multiplos scripts e
Datetime para manipulacdo de datas.

A biblioteca PySUS foi usada para automatizacdo de dados do Sistema de
Informagdes Hospitalares do DATASUS, o que permitiu o download de internagdes
hospitalares filtradas através de estado, ano, més e grupo de procedimentos. Portanto ressalta

que utiliza-se duas interfaces oferecidas aos usudrios: TabNet e TabWin. J& para a leitura dos
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arquivos Parquet utilizou-se as bibliotecas PyArrow e FastParquet, para o armazenamento de
colunas, otimizando o enorme volume de dados de epidemiologia.

A biblioteca Matplotlib foi utilizada para gerar graficos, histogramas, graficos de
barras, graficos de dispersdo, com linhas de codigo.

O modulo Joblib foi utilizado para converter um objeto de um fluxo de dados para
que possa ser armazenado em um arquivo, eficaz em linguagem Python, para pipelines
treinados. O mddulo JSON serviu para exportacdo das métricas de avaliagdo em estrutura
padronizada e legivel, o que tornou facil a documentacdo e a reprodutibilidade do estudo.

A biblioteca OpenPyXL fornece o mecanismo de leitura e escrita para arquivos Excel
em formato .xIsx. Por sua vez, o Pathlib disponibiliza a interface orientada a objetos para que
ocorra a manipulacdo de caminhos de sistema de arquivos, permitindo a migracdo entre
plataformas.

Além destes, utilizou-se a biblioteca Typing para fornecer anotacdes para
documentacao de fungdes, especificando os tipos de retorno (List, Tuple, Optional, Dict) que
melhoram a legibilidade e assim permitem a verificag@o estatica de tipos. O modulo Argparse
¢ implementado para a interface de linha de comando (CLI) com parsing automatico de
argumentos, validagdo de tipos e geragdo de mensagens de ajuda, permitindo parametrizagao

flexivel dos scripts de treinamento. Algumas ferramentas sdo mostradas na Figura 8.

Figura 8 — Ferramentas utilizadas para a pesquisa
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Fonte: Autoria Propria (2025)
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O desenvolvimento e execucao dos algoritmos foi no ambiente Google Colaboratory
(Google Colab), uma plataforma gratuita em nuvem disponibilizada pelo Google para
execucdo de desenvolvimento de cddigos. Com mais detalhes, esta proporciona um ambiente
de notebook dindmico e compartilhado permitindo a criagdo e execucdo de codigo direto no
navegador, sem a necessidade de configuracdo ou instalacdo qualquer outro tipo de software
no computador, fornecendo acesso gratuito a GPUs e TPUs para aceleracdo de treinamento de
deep learning.

O outro ambiente utilizado foi Visual Studio Code, abreviado como VS Code, um
editor de codigo-fonte, muito utilizado para a criagdo, edicdo e depuracdo de codigo em
inimeras linguagens de programagdo, conforme mostrado na Figura 9. Possui uma interface
amigavel, capacidade de expansdo e suporte a inumeras ferramentas e frameworks, o que

torna o ambiente de grande preferéncia para o desenvolvimento de algoritmos de aprendizado.

Figura 9 — Ambientes usados na pesquisa

)

Fonte: Autoria Propria (2025)

4.3. Métricas de Avaliacao

4.3.1. Coeficiente de Determinacio (R?)

A métrica Coeficiente de Determinag¢do (R?*) mede a propor¢do da variancia da
variavel dependente que ¢ explicada (ou previsivel) pelas variaveis independentes (Chicco,

2021). O R? vai de 0 a 1, onde valores proximos a 1 indicam que o modelo deixa claro a



33

variacao dos dados.

E?:l{_}rf - j}; }:

RP=1-—= -
Ell:l': yi—¥)°

O v; representa os valores reais, o ¥; os valores previsto, o ¥ a média desses valores e

n o0 nimero total de observagoes.

4.3.2. Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) representa o desvio padrao dos residuos e
proporciona uma medida do erro médio em unidades da variavel resposta (Reais). No codigo,

o RMSE foi calculado através da raiz quadrada do erro quadratico médio:

|:lz - -

RMSE — |Z{}a-—}a-]'
| n
,\JE=J.

O #; é o valor previsto pelo modelo para observagdo i, € o ¥; € o valor real da
observagao i, a diferenca dos dois € o erro de previsdo, n o valor das observagdes. A formula
indica, em média, quanto os valores previstos se afastam dos valores reais, na mesma unidade

da variavel original.
4.3.3. Erro Absoluto Médio (MAE)

O Erro Absoluto Médio (MAE) mede o erro médio em valor absoluto entre
observagdes ¥; e previsdes ¥;, sendo dependente de escala e menos sensivel a outliers do que

métricas quadraticas (Hyndman, 2006).

jr’fqu = _Z ,___-"‘;__ 2
’”'-=1|}l il

4.4. Fonte de Dados

A coleta de dados ocorreu em trés etapas, feita de forma cuidadosa, estruturada e

sequencial, para o levantamento sistemdtico e que abrangesse as informacdes de grande
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relevancia sobre medicamentos que sdo utilizados no tratamento de doengas reumaticas.

Sendo assim, cada etapa da busca foi elaborada com o objetivo de assegurar a
confianca e a abrangéncia dos dados reunidos, isso acabou permitindo uma analise critica e
embasada nos aspectos relacionados a disponibilidade ao seu acesso, utilizagdo e impacto
financeiro desses medicamentos no contexto do sistema de saude.

De inicio ocorreu a consulta de dados epidemioldgicos no Departamento de
Informatica do Sistema Unico de Satide (DATASUS) que é um sistema desenvolvido pelo
Ministério da Satde do Brasil e disponibiliza informacdes referentes a mortalidade,
internacdes hospitalares, morbidades e assisténcia a saude de toda a populagdo brasileira.

Desde sua criacdo em 1991, o DATASUS implementou sistemas de informagdo e
suporte de informdtica necessdrios para o planejamento, operacdo e controle aos orgaos
ligados aos SUS. Além disso, o DATASUS disponibiliza informag¢des que podem auxiliar na
analise da situagdo sanitaria, na tomada de decisdes baseadas em evidéncias e na elaboracao
de programas de saude (Koike, 2025).

O sistema integra variadas bases de dados coletados em diferentes sistemas de
informacdo em salde, para a permissao ao acesso a registros, sejam na parte administrativa e
epidemiologicos em escala nacional. A plataforma também disponibiliza dados bem
explicados possibilitando analises epidemioldgicas bem consistentes, junto oferece estudos de
tendéncias cronoldgicas, estimativas das desigualdades das regides do pais e monitoramento
de indicadores de satde.

Para a extragdo e processamento dos dados do DATASUS, foi usada a biblioteca
PySUS, desenvolvida em linguagem Python principalmente para facilitar esse acesso aos
dados, download e manipulagio de dados do Sistema Unico de Saude brasileiro.

O PySUS foi eficiente para que ocorresse a superacdo das limitacdes acerca das
interfaces de consulta do DATASUS, permitindo baixar e fazer a leitura de forma
automatizada de inumeros sistemas de informag¢do em saude, contendo Sistema de
Informagdes Hospitalares (SIH), Sistema de Informagdes sobre Mortalidade (SIM), Sistema
de Informagdes sobre Nascidos Vivos (SINASC), dentre varios outros.

Os dados obtidos consideraram o periodo de janeiro do ano de 2020 a dezembro de
2024, em que abrangeu todos os casos de doencas reumaticas que foram registrados no
Sistema de Informagdes Hospitalares (SIH) do DATASUS durante esse periodo de tempo, isso
totalizou 5 anos de dados epidemioldgicos e financeiros coletados.

O motivo dos dados a partir de 2020 se explica pela disponibilidade de registros mais

consistentes no DATASUS e no Banco de Pregos em Saude (BPS), a partir da pandemia da
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COVID-19, os sistemas acabaram passando por aprimoramentos em sua qualidade e assim
ocorreu a padronizacdo dos dados nesse periodo, vale destacar a demora do processamento
para obtencao dos dados referente a saude.

A populacdo da pesquisa incluiu-se todos os pacientes que teve diagndsticos
classificados nos cddigos CID-10 correspondentes as doencas reumaticas cronicas, em todas
as idade, sexo ou localizagdo geografica, nas 27 unidades federativas do Brasil, e foram
registrados no sistema.

O fim da primeira etapa se deu com os dados extraidos sendo: UF, Faixas de CID-10
para reumaticas cronicas, ANO, MES e CASOS. Esta abrangéncia de variaveis foi para ser
feito uma analise precisa e multidimensional no perfil epidemiologico das doengas reumaticas
no territorio nacional, para uma compreensao mais aprofundada do impacto e predominancia
dessas doencas no sistema de saude brasileiro.

O inicio da segunda etapa ocorreu com a realizagdo de uma pesquisa em sites
médicos na Web para que pudesse ocorrer identificacdo dos nomes dos medicamentos
indicados para o tratamento dessas condigdes. Esta permitiu estabelecer quais farmacos iriam
ser usados na pesquisa.

O inicio da terceira etapa se deu com o levantamento dos medicamentos, para isso
ocorreu a busca na Web e depois uma pesquisa nos pregos através do Banco de Pregos em
Satde (BPS) que ¢ um sistema de informacdo online, de acesso publico, que registra,
armazena e disponibiliza os precos de medicamentos e produtos de saide gerenciado pelo
Ministério da Saude, responsavel pelo registro e liberagdo das informagdes de compras
publicas e privadas. A plataforma possui de forma obrigatoria desde dezembro de 2017
informacgodes de todos os medicamentos comprados para o abastecimento do SUS.

Este sistema tem o objetivo de mostrar para a populagdo a transparéncia envolvendo
a utilizacdo dos recursos publicos e os pregos em todo o territorio brasileiro de forma
principal nas aquisi¢cdes farmacéuticas, isso acaba funcionando como acompanhamento para
minimizar a desigualdade de informagdes entre fornecedores e gestores.

Os dados extraidos incluem informagdes bem precisas sobre nome de medicamento,
cddigo de compra, fabricante, fornecedor, instituicdo compradora, valor unitario, quantidade
adquirida e valor total das transagoes.

Na Tabela 1 sdo mostrados os resultados simplificados dessa busca, informando o
nome do medicamento, para qual a sua indicagdo, o local desses precos, onde este possui

menor e maior valor. Sendo feita a coleta dos 27 estados do patis.
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Tabela 1 — Medicamentos para doengas reumaticas e suas indicagdes terapéuticas

MEDICAMENTO INDICADO MENOR PRECO MAIOR PRECO
Artrite Reumatoide e  FRASCO-AMPOLA FRASCO-AMPOLA
ABATACEPTE Artrite Idiopatica - MARABA (2021) - -SAO PAULO
Juvenil. 0,18 (2021) - 1.296,71
Artrite Reumatoide,
Artrite Idiopatica N
ADALIMUMABE Juvenil; na segunda SERINGA - SAO S]?RIN GA: 0,4ML -
linha de tratamento PAULO (2020) - SAO PAULO (2024)
da Artrite Psoriaca. 2,75 - 3.533,00
Artrite reumatoide COMPRIMIDO - COMPRIMIDO -
BARICITINIBE ativa moderada a CANAPOLIS (2021) CURITIBA (2021) -
grave - 5,68 157,72
Artrite Reumatoide,
Artrite Psoriasica, FRASCO-AMPOLA SERINGA -
ETANERCEPTE Espondilite - SALTO (2022) - VITORIA (2020) -
Anquilosante e 1,35 6.010,91
Psoriase
Al DO | SERINGA 25907
GOLIMUMABE . o (2021) - SAO SERINGA - 3.408.88
Artrite e a Colite YO,
Ulcerativa PAULO (2024) — CURITIBA
Artrite Reumatoide,
Espondilite
INFLIXIMABE Anquilosante, Artrite FRASCO-AMPOLA  FRASCO-AMPOLA
Psoriasica e Psoriase - RIO DE JANEIRO - ITAI (2022) -
em placa (2023) - 710,00 3.416,00
Anrie Peoridsins PAULO (a0n1),  SERINGA: 1 ML-
IXEQUIZUMAB Espondilite CURITIBA (2022) - SAO P‘Aggé(? 4(2024)
Anquilosante 4.560,3 T
SERINGA - SERINGA -
RISANQUIZUMABE Artrite Psoriasica CURITIBA (2022) - TUBARAO (2020) -
7.277,01 13.686,23
Artrite Reumatoide e
Linfomas Néo-
RITUXIMABE Hodgkin-m, Linfoma ~ FRASCO: 50ML - FRASCO: SOML -
de Grandes Células B JAGUARIUNA UBERABA (2024) -
e Linfoma Folicular (2021) - 1,546 8.400,00
SECUQUINUMABE Artrite Psoriaca SERINGA - SAO SERINGA -
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Ativa

PAULO (2020) -

MONTE ALTO

8,85 (2020) - 5.438,62
Artrite Reumatoide FRASCO: 10ML - FRASCO: 4ML -
TOCILIZUMABE Ativa, Moderadaa  SAO PAULO (2022) JOAO PESSOA
Grave -0,0001 (2024) - 1.770,85
Artrite Psoriasica COMPRIMIDO - COMPRIMIDO -
TOFACITINIBE Ativa SAO PAULO (2022) CURITIBA (2022) -
- 46,61 78,55
Artrite reumatoide,
Artrite psoriasica, COMPRIMIDO - COMPRIMIDO -
UPADACITINIBE Espondiloartrite axial RIBEIRAO PRETO JOAO PESSOA
Retocolite ulcerativa, (2023) - 142,03 (2024) - 6.165,71
Doenga de Crohn
Psoriase em Placa FRASCO: 26ML - FRASCO: 26ML -
USTEQUINUMABE Moderada a Grave SAO PAULO (2022) CAMPO GRANDE
- 17,848 (2021) - 93.183,93

Fonte: Autoria Propria (2025)

Todas as informagdes coletadas foram organizadas em planilhas do Microsoft Excel,
para que fosse feita a analise estruturada dos dados. Para fazer a predi¢do os modelos treinam
de forma distinta por faixa de valor, usando todos os dados juntos. As entradas sao ANO,
MES, UF, Quantidade Item Compra, Valor Total Compra e os indicadores obtidos do site
DATASUS sih reuma resumo estado ano mensal e sih reuma resumo estado ano, com
isso os algoritmos aprendem durante o treino e durante as variagdes verificando o crescimento
ao longo do tempo e recebendo todos os dados e prevé o preco com base nos padrdes.

O RF usa todos os pardmetros fixos, os dados de entrada sdo de arquivos Excel e
enriquecidos com um CSV de SUS e com trés hiperparametros, o nimero de arvores na
floresta (n_estimators) estabelecida em 100, a semente aleatoria (random_state) fixada em 42
e o parametro n_jobs configurado em -1, tudo para garantir equilibrio e reprodutibilidade.

O MLP recebe como parametros, o diretdrio de entrada com os arquivos Excel, um
CSV opcional de dados do SUS, o nome da coluna alvo a ser prevista, a arquitetura da rede
MLP, a taxa de aprendizado, o nimero de €pocas de treinamento, a fracdo de dados reservada
para teste e para validagdo, o diretério de saida, e, a clusterizagdo. O modelo MLP ¢ treinado
com todos os dados juntos e o nimero de modelagens varia de 1 at¢ o nimero de clusters

escolhido.
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O KNN, os parametros sao o diretério de entrada dos Excel, um caminho do CSV do
SUS e um diretério de saida para salvar resultados. O alvo ¢ a coluna “Valor Item Compra”. O
modelo define quantos vizinhos mais proximos serao considerados para fazer a predicao. Este
valor nao ¢ fixo, o sistema testa automaticamente varios valores diferentes, depois seleciona
qual valor apresentou melhor desempenho. O modelo calcula a distancia para no fim dizer
quais sdo os vizinhos mais préximos e quais terdo maior influéncia na predigao.

Na Tabela 2 sdo apresentados somente os dados do estado do Ceard, como exemplo
da distribui¢do regional dos medicamentos, ndo se mostra os demais estados em razao ao
enorme volume de informagdes, o que iria comprometer a leitura do texto. A escolha do Ceara
justifica-se pelo local onde ocorreu o estudo, desenvolvido na (UNILAB), campus de
Redengdo-CE. Porém ressalta-se que todos os dados completos de todas as unidades

federativas foram utilizados para andlise dos algoritmos.

Tabela 2 — Medicamentos para doengas reumaticas no estado do Ceara

3 QUANTIDAD VALOR
DESCRICAO ANO MES LOCAL E ITEM TOTAL
COMPRA COMPRA

FRASCOAMPOLA 2022 02 FORTALEZA 67921 88300
FRASCO-AMPOLA 2021 06 UGRr T 306562 14
FRASCOAMPOLA 2022 03 TUAEEEODO T 500 s 24
FRASCO-AMPOLA 203 02 Gpre 0 2100 24
frascO oMl 202 0 oppp 0 21104 ;
frascO oMl 202 02 U NoRre 0 1982 ;
frascO-soMi. 202 0 KGRy 0 8383 15
frasco-somi, 202 2 KGRy 0 48! 1
USTEQUINUMABE, -, 03 JUAZEIRO DO 294798 20

FRASCO: 0,5 ML NORTE
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USTEQUINUMARBE, JUAZEIRO DO
SERINGA 202302 NORTE 13.289,26 20

Fonte: Autoria propria (2025)

Os registros para o estado do Ceara abrangem os medicamentos Rituximabe,
Infliximabe, Etanercepte e Ustequinumabe, sendo realizados de forma principal pelo Fundo
Municipal de Satde de Juazeiro do Norte e pela Secretaria da Saude do Estado do Ceara. As

dos medicamentos possuem uma variagao entre os anos de 2021 e 2023.

4.5. Clusterizaciao dos Dados por Medicamentos

Na etapa final foi feita a clusterizagdo, no SUS ndo existe um “valor minimo em
reais” que define se um medicamento ¢ de baixo, médio ou alto custo. Entao foi feito anélise
fazendo a divisdo de acordo de valores escolhidos, em cinco faixas de preco. A categoria
basico com medicamentos com valores de 0 a 100,00, intermediario valores entre 101,00 e
500,00, premium inclui farmacos com valores de 501,00 a 1.000,00, alto custo valores de
1.001,00 a 10.000,00 e a por ultimo ultra custo que engloba medicamentos na faixa de valores
superiores a 10.001,00, a figura 10 mostra como ficou a divisdo. Essa divisdo foi utilizada
para analise e visualizacdo dos resultados de predi¢do do modelo. Para cada cluster foram
considerados, a descricdo do medicamento, o valor, o periodo do preco e a quantidade de

itens, igual ocorreu ao treinamento dos algoritmos.

Figura 10 - Categoria de custo de medicamento usados na pesquisa

® basico
intermediario
L ¢ premium
° ® alto custo
® uitra custo

Custo (R$)

Medicamento (ID)

Fonte: Autoria Propria (2025)
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Casos Detectados

A analise dos dados epidemioldgicos provenientes do DATASUS utilizando a
biblioteca Pysus revelou o niumero de casos de doengas reumaticas registrados no Sistema
Unico de Satde durante janeiro de 2020 e dezembro de 2024. A distribuigdo temporal desses
casos evidencia uma tendéncia crescente significativa ao longo dos anos analisados,

conforme ¢ apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 — Distribuicdo temporal de casos de doentes reumaticos no SUS (2020-2024)

ANO CASOS
2020 13.297
2021 13.267
2022 14.901
2023 18.102
2024 22.730
TOTAL 82.297

Fonte: Autoria Propria (2025)

Na Tabela 3 ¢ mostrado um total de 82.297 casos. No ano de 2020, foram registrados
13.297 casos no SUS, dessa forma foi possivel perceber que o ano de 2021 se manteve estavel
referente ao ano anterior, com 13.267 casos. Em 2022 ocorreu um pequeno aumento, com
14.901 casos registrados.

Porém, esse crescimento foi mais significativo nos anos posteriores, com 18.102

casos em 2023 e 22.730 casos em 2024, 0 ano com maior registro.

5.2. Resultados - Random Forest

O RF apresentou poder explicativo em que a relagdo entre valores previstos e
observados se mostrou numa crescente ao longo da faixa de precos, tendo uma tendéncia

proxima a linha de identidade em diversos pontos, como ¢ apresentado na Figura 11.
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Figura 11 — Resultado do modelo Random Forest para medicamentos
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Fonte: Autoria Propria (2025)

No gréfico o valor real (eixo x) e o valor previsto pelo modelo (eixo y) os pontos
proximos a linha tracejada vermelha indicam boas previsoes, enquanto desvios verticais de
maior magnitude indicam erros mais altos em determinados pontos.

Na faixa de valores baixo e intermediario, existem pontos bem concentrados perto da
origem, o modelo consegue capturar relativamente bem os itens mais baratos, com poucos
desvios.

Os medicamentos Premium e Alto Custo ocupam a regido entre 500,00 ¢ 10.000,00
no eixo X, nessa faixa aparecem mais dispersdo, para esses itens de preco médio e alto, o
modelo ainda acerta a ordem de grandeza, mas com erros maiores em reais. Na faixa de ultra
custo o modelo subestima.

Dessa forma, ¢ possivel perceber que os melhores resultados estdo em até 5.000 mil
reais. Além disso, ¢ possivel ver que a concentracao de pontos ao redor da diagonal ocorreu
uma dispersdo a partir do que os valores aumentaram, esses algoritmos tendem a ter esse
comportamento principalmente para previsdes a regides com menos exemplos ou maior
variancia.

As previsdes do RF possui um padrao de variaveis numéricas e codificacao de
categorias, e portanto criou-se varias arvores para a amostras ¢ também subconjuntos de

atributos diferentes e agrega suas saidas para reduzir variancia. Os erros sdo coerentes em
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florestas aleatorias, principalmente quando a amostra ¢ relativamente escassa.
Ja referente as métricas de avaliagdo, o algoritmo no R? teve como resultado 0,89,
isso significa que o modelo prediz de forma até excelente os pregos, referente ao RMSE ficou

R$ 2.200,07 e 0 MAE R$ 947,70. A tabela 4 apresenta a arquitetura proposta do modelo.

Tabela 4 — Métricas de desempenho do Random Forest

METRICAS RMSE R MAE
PERFEITO 0,0 1.0 0.0
RESULTADOS DO
ALGORITMO R$2.200,07 0,89 R$ 947,70

Fonte: Autoria Propria (2025)

Isso significa que o modelo explica 89.66% da variacdo dos precos em que quanto
mais proximo de 1.0, melhor. Com uma boa base de dados, cada arvore da RF aprende
caminhos mais estaveis e muitas arvores, o erro aleatorio se cancela, isso resulta em pontos
mais ao redor da diagonal e menor viés nos valores tipicos do segmento.

Este explora as variaveis e quando a densidade de exemplos aumenta. Assim, as
amostras geradas com reposi¢do a partir do proprio conjunto de dados, fazem ser atributos
mais confidveis em multiplas arvores. Esse ganho de cobertura do espago de estados explica a
boa calibragdo central e a redugao de overfitting.

E possivel perceber que ocorre uma dispersio de pontos muito acima da diagonal,
isso deixa evidentes os erros e irregularidades em itens caros. Em particular, h4 um ponto de
dados que fica distante das outras, isso faz mostrar uma distor¢do da escala e revela
instabilidade com poucos exemplos.

Devido a amostra pequena, isso faz que ocorra a reducao da capacidade da RF de
formar divisdes de arvores, com menos observagdes por combinagdo de atributos, o agregador
ndo consegue cancelar variancias, isso aumenta o erro. Além disso, com os valores grandes
podem ter especificagdes raras e o modelo tende a deixar mais suaves as pontas extremas e,
portanto, quando acha dados padrdes pouco frequentes, pode ocasionar o erro, como Vvisto

pelos pontos distantes da diagonal.
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5.3. Resultados - Multi-Layer

Com relagao ao MLP, adotou-se duas camadas ocultas, sendo a primeira ¢ composta
por 128 neurdnios e a segunda por 64 neurdnios. O treinamento tem um maximo de 200
épocas, e incorpora o Early Stopping com 20 épocas. Isso quer dizer que o processo acaba
quando nao ocorre melhora no desempenho do conjunto.

Os valores reais e os valores previstos pelo MLP sao mostrados na Figura 12 abaixo,
cuja a linha tracejada vermelha representa a predi¢do ideal, onde os valores previstos

correspondem exatamente aos valores reais.

Figura 12 — Resultado do modelo MLP para medicamentos
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Fonte: Autoria Propria (2025)

O comportamento foi semelhante ao RF para valores até 5.000 mil reais. No entanto,
para valores acima de 5.000 mil reais, os resultados simulados ficaram subestimados com
relagdo aos reais.

Pela imagem, observa-se que, na faixa de valores basico, intermediario e premium,
0os pontos estdo proximos da linha ideal. Isso indica que o modelo consegue prever
razoavelmente bem os itens mais baratos. Ha alguma dispersao, mas, no geral, a tendéncia ¢
bem seguida.

A partir de valores acima de R$ 5.000,00, nas faixas alto custo e ultra custo, percebe-
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se tanto subestimagdo quanto superestimacdo. Por fim, na faixa de ultra custo, a dispersdo
aumenta de forma mais acentuada, indicando maior variabilidade nos erros de previsao do
modelo.

Ja referente as métricas de avaliacao o algoritmo no R? teve como resultado 0,6626,
referente a0 RMSE ficou R$ 4.083,44 ¢ o MAE se obteve 1.660,86 fazendo o ser visto com

desempenho mais elevado, como é mostrado na Tabela 5.

Tabela 5 — Métricas de desempenho do MLP

METRICAS RMSE R? MAE
PERFEITO 0,0 1,0 0,0
RESULTADOS DO
ALGORITMO 4.083,44 0,6626 1.660,86

Fonte: Autoria Propria (2025)

Isso mostra que a rede tem dificuldade em capturar extremos quando ha menor
densidade amostral e maior variabilidade interna.

Observa-se uma pouca concentra¢do significativa de pontos nas regides entre R$
10.000,00 e R$ 30.000,00 indicando pouca capacidade de generalizagdo do MLP nesta faixa.

Percebe-se que a medida que os valores crescem, ocorre um maior espalhamento dos
pontos em relagdo a linha inicial, isso evidenciou que o algoritmo apresenta enorme
capacidade de submeter-se a variagdes nas previsdes para itens de custo mais elevado. Isso
pode ser atribuido a poucas amostras nas faixas de custo.

Os algoritmos acabam sendo insatisfatorios no préprio treinamento, pois nao
conseguem encontrar relagdes entre as varidveis, por insuficiéncia de exemplos na

aprendizagem de padrdes complexos em faixas de alto valor.

5.4. Resultados - KNN

Na Figura 13 sdo apresentados os valores reais e os valores previstos KNN para os

custos dos medicamentos.



45

Figura 13 — Resultado da predi¢@o do modelo KNN para medicamentos
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Fonte: Autoria Propria (2025)

Na imagem acima foi possivel um mesmo comportamento que os algoritmos
anteriores para valores até 5.000 mil reais e totalmente subestimados os valores previstos para
acima desse valor, além disso nota-se que ocorre uma dispersdo acentuada ao redor da linha,
sem possuir um padrao.

D4 para ver que as categorias de menor valor bésico e intermediério ficam proximas
da linha, embora com alguns erros de sub e superestimagio. A medida que os valores
aumentam indo pra premium e alto custo, os pontos se espalham um pouco mais, mas ainda
proximos da diagonal.

J& os itens de ultra custo, aparecem bem mais a direita do grafico e mostram maior
dispersdo, alguns ficam abaixo da linha, indicando que o modelo subestima esses valores
muito altos, e um ou outro fica acima, indicando superestimacao. No geral, o KNN tende a se
sair melhor nas faixas de custo mais baixas e médias, enquanto apresenta erros maiores € mais
variaveis quando precisa prever itens muito caros.

Nota-se que os pontos concentram-se na regido inferior do grafico, mas os pontos
também se localizam para baixo em relacdo a linha de referéncia. Pontos acima da linha
indicavam previsao maior que o valor, enquanto pontos abaixo indicam previsdo menor que o
valor.

As métricas obtidas referentes a esse segmento sdao mostradas na Tabela 6,
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comprovando o desempenho do KNN.

Tabela 6 — Métricas de desempenho da KNN

METRICAS RMSE R2 MAE
PERFEITO 0,0 1,0 0,0
RESULTADOS DO RS 3.354,04 0,83 RS 1.802,00

ALGORITMO

Fonte: Autoria Propria (2025)

O R? mostra que esta obtendo uma boa previsdo. Além disso, RMSE est4d muito alto
para previsdo de precos. O MAE também teve valor elevado, o que indica erros grandes nas
previsoes. Isso deixa claro que estd de forma sistematica minimizando os custos reais, em que
falha a captura de despesas com medicamentos. Um motivo provavel deve ser o treinamento

com poucos exemplos de valores tdo altos.
5.5. Analise Comparativa

Com base no que foi apresentado, a analise comparativa dos trés modelos revelou
desempenhos bem diferentes, considerando as métricas utilizadas, ¢ mostrado de forma visual

os resultados obtidos nas Figuras 14, 15, 16.
Figura 14 — Grafico comparativo com a métrica R?
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Fonte: Autoria Propria (2025)
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O RF obteve o melhor desempenho, seguido pelo KNN, o comportamento observado
pode ser justificado pelas caracteristicas intrinsecas de cada algoritmo, ao agregar as previsoes
de muitas arvores, o RF reduz a variancia do modelo final, tornando-o mais robusto e com
melhor capacidade de generalizagdo. Enquanto o KNN ¢ muito flexivel e pode modelar
limites de decisdo complexos, desde que os dados sejam bem agrupados no espago de
caracteristicas.

Ja o baixo resultado do MLP pode ser devido a sua arquitetura ou os dados que nao
eram ideais para um modelo de rede neural simples.

Por isso, o RF se mostrou o modelo mais adequado para o contexto especifico de
predicdo de custos farmacéuticos no SUS, enquanto o KNN apresentou desempenho

intermediario e o MLP obteve o pior desempenho entre os trés modelos.

Figura 15 — Grafico comparativo com a métrica RMSE
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Fonte: Autoria Propria (2025)

O RMSE mostra erros moderados em relagdo a faixa de valores, dos trés o RF se saiu
com o melhor desempenho, enquanto o MLP teve o pior desempenho e j4 o KNN teve o
desempenho intermedidrio. O desempenho como mencionado anteriormente ¢ devido as
caracteristicas de cada algoritmo.

Um RMSE de R$ 2.200,07 para o Random Forest precisa ser avaliado considerando
os custos reais de internagcdes no SUS. Para um gestor do SUS, essa magnitude de erro pode

ser aceitavel para planejamento orgamentario agregado, mas problemadtica para decisdes
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individuais de alocag¢do de recursos por paciente. O RMSE penaliza mais os erros grandes,
indicando que o modelo ocasionalmente produz predicdes muito distantes do real - algo

critico quando os recursos sdo escassos € o subfinanciamento cronico do SUS exige precisdao

na gestao.
Figura 16 — Grafico comparativo com a métrica MAE
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Fonte: Autoria Propria (2025)

Em relagdo ao MAE, o KNN apresentou o pior desempenho. Ao analisar o MAE em
relacio ao RMSE do grafico anterior, observamos dois aspectos importantes sobre o
comportamento dos modelos, primeiro, confirma-se o bom desempenho e a robustez do RF.
Em segundo, que o KNN foi o pior entre os trés modelos, quando analisado nessa métrica.

Essa diferenca estd relacionada a forma como MAE e RMSE tratam os erros. O
MAE atribui 0 mesmo peso a todos os erros, ao passo que o RMSE penaliza de forma mais
intensa os erros grandes. Nesse contexto, destaca-se que o MLP comete erros elevados em
algumas previsdes, o que o torna menos confiavel na pratica. J& o KNN apresenta o maior
MAE, indicando que suas previsdes estdo, de forma consistente, mais distante dos valores
reais do que as dos outros modelos.

Pelo R?, a ordem ¢ RF, KNN, MLP, ja pelo MAE, o RF continua melhor, mas o MLP
fica levemente melhor que o KNN, por fim, pelo RMSE o RF também ¢ superior, seguido do
KNN e depois do MLP.
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6. CONCLUSAO

O estudo teve como principal objetivo fazer uma analise comparativa de algoritmos
de aprendizagem de maquina para predicdo dos custos de medicamentos para o tratamento de
doengas reumaticas no SUS. Cujo foi feito a busca, a coleta e o processamento dos dados de
casos de doengas reumaticas, e logo apds desenvolvido o estudo de trés algoritmos diferentes,
RF, MLP e KNN, e assim feito a avaliagdo do modelo apresentando qual obtém a maior
capacidade de atingir o resultado esperado preditivo usando de métricas necessarias para
comprovagao e categorizag¢ao nos valores dos medicamentos.

E necessario destacar que a pesquisa conseguiu alcangar um pipeline completo do
DATASUS, que abrangeu casos que foram registrados entre os anos de 2020 e 2024. Dessa
forma, os trés algoritmos colocados em pratica, treinados e avaliados utilizaram as métricas de
desempenho R?, RMSE e MAE, e isso permitiu fazer uma comparacao sélida e valida.

O primeiro algoritmo analisado o RF foi o que mais demonstrou superioridade aos
demais na predi¢do de custos farmacéuticos, j4 que apresentou um R? de 0,89, um RMSE de
R$ 2.200,07 ¢ um MAE RS$ 947,70 para os medicamentos. Enquanto o algoritmo MLP se
mostrou perante ao anterior como desempenho intermedidrio, com um R? de 0,6626. O ltimo
algoritmo estudado foi a KNN, que em alguns aspectos apresentou comportamento
semelhante ao RF e em outros ao MLP.

Nesse sentido, esse trabalho pode se mostrar como um grande contribuidor para a
melhora na administracao de recursos no SUS, a fim de fornecer incentivo técnico e cientifico
na criacdo de ferramentas preditivas no planejamento or¢gamentario € na negociacao de precos
de medicamentos. Por isso, a metodologia se demonstrou facil para a aplicagdo em situagdes
reais de administragdo farmacéutica publica, uma vez que as politicas publicas sdo a que
possui mais acgdes, programas ¢ leis do governo na resolu¢do de problemas e melhoria na
qualidade de vida da populagdo.

Por tultimo, a principal dificuldade referente ao estudo ¢ devido a pouca quantidade
de dados disponiveis da area de estudo para ser feito o estudo com bastante precisdo, onde
alguns os modelos apresentaram-se com dificuldades bastante expressivas. A baixa quantidade
de amostras de valores resultou com a grande maioria de métricas de desempenho, as vezes
insatisfatorias.

Outra dificuldade encontrada se refere a qualidade dos registros no DATASUS, isso
se mostra como um ponto que também deve ser tratado € o aperfeicoamento nos sistemas de

informacao, a fim de evitar precariedade tecnologica nas unidades basicas de satde e para isso
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se torna necessario capacitacao dos profissionais para utilizagao de ferramentas digitais.

E encerra-se como previsdo futura a expansiao do conjunto de dados para incorporar
mais periodos tempos, essa aplicagdo em outras classes para prever custos de outros
medicamentos, a exploracdo de outros algoritmos para investigacdo de outros modelos,
também um desenvolvimento de interface para gestores, o que vai facilitar a tomada de
decisdo.

Em sintese, os resultados conquistados contribuem para a sustentabilidade financeira,
economia, € vao garantir o acesso equitativo para os tratamentos para pacientes com doencgas

reumaticas.
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