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RESUMO

O Sistema Unificado de Saude do Brasil (SUS) tem um dos maiores programas de
assisténcia odontolégica gratuita do mundo. O governo federal, via os seus entes
federados, disponibiliza tratamento odontoldgico a 70% da populacdo brasileira.
Mesmo com numeros tao expressivos, esse sistema ainda possui muitas iniquidades
e sofre de um problema endémico no Brasil, a corrupgéo, neste caso, em forma de
fraude. Estudos indicam que a fraude é responsavel por até 40% de desperdicios de
recursos em instituicbes de saude, trazendo prejuizos financeiros enormes,
sobretudo penalizando quem mais necessita da assisténcia médica, a populagéo de
baixa renda. Ferramentas de mineragcdo de dados podem revelar padrées
incognosciveis para seres humanos, mas relativamente faceis de encontrar para
uma maquina treinada. Detectar e eliminar a fraude ndo é um problema trivial,
requer tecnologias, profissionais especialistas e ferramentas. Neste trabalho utilizou-
se aprendizado de maquina em dados simulados de atendimentos odontoldgicos
seguindo o padrdao o SUS, para separar os que tem indicios de fraude. Foram
avaliados os algoritmos [Isolation Forest, K-Nearest Neighbors e Mahalanobis
Distance, e em todos os testes houve sucesso em separar os clusters de dados
normais dos andmalos, demonstrando a possibilidade de utilizacdo dessas
ferramentas na deteccao de fraudes de forma eficiente.

Palavras-Chave: Aprendizado de Maquina, SUS, Deteccéo, Fraude.



ABSTRACT

The Brazilian Unified Health System (Sistema Unificado de Saude —SUS) has one of
the largest free dental care programs in the world. The federal government, through
its federated entities, provides dental treatment to approximately 70% of the Brazilian
population. Even with such expressive numbers, this system still has many iniquities
and suffers from an endemic problem in Brazil, corruption, in this case in forms of
frauds. This is not a local problem, institutions around the world are studying and
building technological solutions that can tackle one of the faces of frauds. Studies
indicate that fraud is responsible for up to 40% of wasted resources in SUS, bringing
huge financial losses, especially penalizes those who most need medical care, the
low income population. Detecting and eliminating fraud is not a trivial problem, it
requires technologies, experts and tools. Data mining techniques can reveal patterns
difficult to be detected by humans. In this work using simulated data based on the
SUS data standard machine learning is applied to detect frauds. Isolation Forest, K-
Nearest Neighbors and Mahalanobis Distance algorithms was applied and
sucessfully detected frauds.

Keywords: SUS. Machine Learning, Healhy System, Detection, Fraud.
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1 INTRODUGAO

O Brasil tem o maior sistema de saude gratuito do mundo, mesmo assim, ndo
consegue atingir de forma eficiente toda populagéo. Existem sérios problemas a
serem enfrentados, muitos deles podem ser resolvidos utilizando tecnologia da
informacgéo. Os softwares e técnicas de mineragdo de dados tradicionais ndo mais
suprem as necessidades de analise e tomada de decisdo. Os dados que o governo
precisa estdo espalhados entre varios municipios em formatos e arquitetura
distintas. E necessario desenvolver novas estratégias de analise e controle de dados
e informagdo. Cuidados com a saude e governo geram enormes quantidades de
dados, porém, e sem uma analise correta eles podem tornar-se inuteis (Archenaa &
Anita, 2015).

A fraude é uma preocupacgao constante para empresas que utilizam sistemas
de processamento de dados. Esse problema é responsavel por consumir entre 7% e
17% de todos os recursos do sistema produtivo. Cartdes de credito, seguradoras,
companhias telefénicas, planos de saude e seguros saude. Essa cifra chega a
trilnGes de dolares todos os anos. Por esse motivo, diversas instituicées e centros de
pesquisas estdo empenhados em desenvolver solugdes de softwares para mitigar os
numeros resultantes dos casos de fraude.

Aprendizagem de maquina esta entre as tecnologias mais promissoras para
solucionar problemas de classificacdo e identificar padrdes que podem gerar
conhecimento. Conjuntamente com o avango das técnicas de analises, houve
avango e barateamento das tecnologias de processamento e armazenamento de
dados, gerando servigcos como a Amazon AWS, onde se pode ter o processamento
de dezenas de maquinas com custos relativamente baixo. Deste momento em diante
comegaram a surgir estudos sobre como utilizar recursos como a estatistica e a
ciéncia da computagcdo para resolugdo de problemas em diversos dominios do
conhecimento.

Um dos segmentos onde se aplica muito conhecimento e recursos sédo os que
envolvem saude e finangas. O mercado percebeu que poderia aplicar tais tecnologia
na analise no grande volume de dados que s&o gerados todos os dias. Esse

fendbmeno ndo é novo, mas o nome popular dele é Big Data.
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Entender e analisar dados pode melhorar os processos de decisdo. O
conhecimento ndo é mais adquirido somente analisando o passado dos dados, mas
prevendo o futuro baseado em experiéncia adquirida com o processamento de
diversas fontes de dados. Essas novas técnicas tém aplicacbes em praticamente
todas as areas. Umas das que mais se beneficiam sdo as finangas e cuidados com
saude. Para melhorar a qualidade no cuidado com a saude e minimizar custos, &
necessario analisar efetivamente grandes volumes de. Analises em Big Data ajudam
a descobrir padrées e relacionamentos entre os dados com a ajuda de aprendizado
de maquina (Archenaa & Anita, 2015).

Neste trabalho € proposto a simulagéo de dados de atendimento de unidades
odontoldgica do SUS, submeté-los a um framework de inteligéncia artificial — Scikit-
leaning — e verificar se os resultados revelam anomalias que podem indicar fraudes.
Aprendizado de maquina ndo supervisionado foi a solugdo utilizada nesta pesquisa e
apontou resultados promissores. Pois ndo € tarefa apenas humana decidir se 1,4
bilhdes de consultas sdo verdadeiras ou falsas. Necessita-se minerar dados. A
mineragao de dados € o processo de analisar os dados de diferentes perspectivas e
resumi-los em informacgdes uteis(CHAUHAN; SHUKLA, 2015).

Os resultados deste estudo podem ser uteis para auxiliar um dos muitos
mecanismos utilizados para tentar controlar fraudes, um deles é a auditoria.
Resultados de analises fornecerdo meios para tornar o processo de auditoria mais
eficiente. Pois ¢é identificado na literatura que o sistema do SUS nédo utiliza
ferramentas desta natureza para criar sua pauta de auditorias. A auditoria por si s6
nao consegue acompanhar a dindmica que os fraudadores utilizam.

O processo de auditéria tem uma clara missédo social, garantir que recursos
publicos estejam sendo usados de forma adequada e que procedimento clinicos
estejam sendo executados com a qualidade necessaria para garantir o bem-estar da
populagdo. O DENASUS desenvolve esse papel de gestor e auditor da qualidade
dos servigos médicos. Neste trabalho propbe-se a explorar ferramentas tecnologicas
afim de servir como uma ferramenta computacional complementar a tomada de

decisao em indicagdo de auditorias.
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2 OBJETIVOS
2.1.OBJETIVO GERAL

Usar aprendizado de maquina para encontrar anomalias (Outliers) em dados
simulados do sistema odontoldgicos do SUS.

2.2.OBJETIVOS ESPECIFICOS

v" Encontrar numeros destoantes na quantidade de atendimento que um cirurgido
dentista pode executar.

v' Verificar a existéncia de percentual incongruente entre a quantidade de
procedimentos executados em préteses com o percentual informado em estudos
do governo.

v' Testar a eficacia de trés algoritmos de aprendizagem de maquina na detecgao
de anomalias.

v' Utilizar a biblioteca de aprendizado de maquina scikit-learn para acelerar o
processo de deteccdo de anomalias.

v" Entender os processos de auditorias e detecgdo de fraudes no SUS.

v' Gerar um software experimental utilizando machine learning para inferéncia de
conhecimento.
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3 JUSTIFICATIVA

A saude brasileira vive ja ha algum tempo uma situagao precaria, segundo o
economista André Médici: “O Brasil gasta pouco e gasta mal na saude”. Gerir o
maior sistema publico de saude do mundo tem muitos desafios. Utilizar tecnologias
para auxiliar na gestdo desse sistema € uma solugdo adequada. As iniquidades
encontradas no SUS tem como parte do problema falta de recurso ou a ma
distribuicdo do mesmo. Entdo, se existem tecnologias que podem tornar mais
eficiente a gestdo e controle do SUS, ela merece ser investigada. Portanto,
pesquisas direcionadas a esta area se justificam tanto pelo valor econémico como
pelo valor social.

Vertentes de pesquisa em varios paises apontam para o que é considerado o
novo petroleo, os dados. Esse tema tem grande relevancia no cenario mundial.
Iniciativas privadas e governamentais tém projetos conectados as suas bases de
dados. Aprendizado de maquina, big data e biohaking sdo temas presentes no Vale
do Silicio, local que serve de termémetro sobre temas emergentes em tecnoldgicas.
Em seu livro sobre ética e Big Data (PATTERSON, 2012), afirma que estamos
vivenciando uma das tecnologias mais importante da nossa era. Ela influenciara
diversas areas da nossa vida.

Estudos do National Tranfers!, cruzam a idade da populagdo e suas
necessidades de gastos com saude e os resultados apontam para um cenario em
que as contas com saude s&o insustentaveis em longo prazo, logo, usar tecnologia
para encontrar caminhos que levem a diminui¢céo de custos, parece promissor.

'O objetivo do projeto National Transfer Accounts (NTA) é melhorar nossa compreensdo da economia
geracional. Como o crescimento populacional e a mudanga da estrutura etaria influenciam o crescimento
econdmico, a equidade de género e geragoes, as financas publicas e outras caracteristicas importantes da
macroeconomia
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4 PRESSUPOSTO

O pressuposto deste trabalho € que as anomalias (outlier) encontradas
possam servir de indicios para a averiguacdo de fraudes contra o sistema de saude.
Em um universo projetado de aproximadamente de 7% a 30% de fraudes, encontrar
1% ou 2% sera considerado um avango, ja que o custo para chegar nessa solugdo é
relativamente barato e os beneficios muitos. E impraticavel do ponto de vista
econdmico ter uma equipe investigando fraude em cada municipio brasileiro, o custo
seria equiparado ao valor gasto com a fraude. Por outro lado, € humanamente
impossivel poucas equipes lidarem com dados gerados por um sistema como o
SUS, dessa forma, o uso de uma ferramenta de tomada de decisdo que utilize
aprendizado de maquina é uma possibilidade aceitavel da ética de custo beneficios.
Delega-se as maquinas o que de melhor elas melhor sabem fazer: repetigéo,
associagao e calculos.

Visto a escassez de trabalhos publicados sobre saude e fraude no contexto
aqui proposto, espera-se que esse trabalho traga luz a esse problema pouco
explorado e outros pesquisadores possam aplica-los em outro dominio.
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5 REFERENCIAL TEORICO

Buscar anomalias em bases de dados € um problema que vem ganhando
visibilidades em meios académicos. Encontrar disturbios em dados € um problema
importante que vem sendo pesquisado em diversas areas e aplicada a diversos
dominios. Detectar anomalias é definido como encontrar padrées em dados que néao
se comportam de forma esperada(CHANDOLA; BANERJEE; KUMAR, 2009).
Diversas técnicas tem sido desenvolvidas para serem utilizadas em uma grande
variedade de aplicagbes, tais como: detecgdo de fraudes em sistema financeiro,
invasdes em rede de computadores, sistemas de vigilancia e em cuidados com a
saude(Yuen & Ortiz, 2016).

Muitas instituicbes estdo empenhadas em encontrar e correlacionar
informagbes aparentemente desconexas, encontrar padrées e anomalias. Entre as
que mais se beneficiariam com o uso de tecnoldgicas sdo as que lidam com o
sistema de saude. Avancos em tecnologias de cuidados com a saude, digitalizagao
de registros médicos e telemedicina tem levado a um rapido crescimento de dados
médicos(YAN et al., 2016). Os dados em saude sédo gerados de formas diversas:
imagens, tomogréficas, ECG, resultado de exames, consultas, dados clinicos entre
outros. Até recentemente era impraticavel armazenar e analisar essa granularidade
de informagdes, porém, o avangco das tecnologias e o barateamento do
processamento e do armazenamento de dados estdo possibilitando essas agdes, o
que leva a uma tendéncia mundial em informatizagdo de registros de saude.

As tecnologias aplicadas na saude geram dados expressivos, principalmente
num pais como o Brasil que atende 71% da populagéo?, o que corresponde a mais
de 100 milhées de habitantes em um sistema integrados de saude. Segundo dados
disponiveis no site do Portal Brasil, em 2014, foram registrados pelo SUS (Sistema
Unico de Saude) 4,1 bilhdes de tratamentos ambulatoriais, 1,4 bilhdes de consultas
meédicas e 11,5 milhdes de internagbes. Essas movimentagées geram uma grande
quantidade de dados associados: consultas, exames, anotagées médicas, dados de

sensores, prescricées e uso de insumos.

2 PESQUISA NACIONAL DE SAUDE - 71% dos brasileiros tém os servigos publicos de saide como
referéncia(“71% dos brasileiros tém os servigos publicos de saude como referéncia”, [s.d.]).
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Entre 2010 e 2015, o numero de consultas na Atencdo Basica se expandiu.
Aumentou 47% no periodo, passando de 126,3 milhées para 186,1 milhes. Até hoje
a populagdo conta com 41.688 Unidades Basicas de Saude (UBS) em
funcionamento, 771 a mais do que em 2010 (40.917), que equivale a uma cobertura
de 70% da populacdo(BERALDO, 2016). Porém, o numero de unidades utilizando o
sistema ainda é baixo. Atualmente, 76% das unidades basicas de saude ainda
registram o histérico do paciente em papel(CAIXOTE, 2016). Recentemente o
Ministério da Saude adotou uma medida sob forma de portaria que solicita a
informatizacéo de todas as unidades de saude, dessa forma, a coleta de dados da
assisténcia basica sera completamente informatizada. Essa medida significa na
pratica que as unidades de saude que ndo obedecerem a portaria, ficaram com
recurso retidos pela unido, o que leva a crer que em pouco tempo existira uma
quantidade enorme de dados oriundos das UBS (Unidades Basicas de Saude),
gerando um cenario: armazenar, organizar, tratar, classificar e extrair informagdes
uteis desse montante de dados.

Analisar manualmente as bases de dados tornou-se uma tarefa impraticavel,
por isso ferramentas para analise automatica tém sido desenvolvidas(ZAMONER,
2013). Tecnologias de Big Data e Aprendizado de Maquina sdo promissoras nestes
cenarios que envolvem analise de grandes quantidades de dados de tipos e
formatos distintos. Escondidos nestes dados podem estar contidos padrées que
revelariam fraudes, erros médicos ou mesmo que auxiliariam na descoberta de
tratamentos mais eficazes e baratos. Qualquer pesquisa que vise extrair
conhecimento e melhorar o entendimento destes dados podem ajudar a mitigar
custos que hoje sdo da ordem de 98,4 bilhdes de reais.

5.1. DATASUS

O SUS tem como objetivo fornecer atendimento a toda populagao brasileira.
Na pratica, contudo, permanece favorecendo a politica neoliberal de estado minimo,
ja que aproximadamente 20% da populagdo busca a assisténcia suplementar, por
entender ser o SUS de dificil acesso e baixa qualidade(ANDRADE; ANDRADE,
2010). Mesmo deficitario o SUS ostenta numeros grandiosos de atendimento,
segundo dados do Ministério da Saude, o houveram 4,1 bilhées de atendimentos

ambulatérias, 1,4 bilhdes de consultas médicas 11,5 milhdes de internagdes, esses
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sdo numeros de 2014, novas estatisticas devem elevar esses resultados(“Populacdo
teve acesso a 1,4 bi de consultas médicas pelo SUS em um ano — Portal Brasil”,
[s.d.]). O SUS acomoda outro programa bastante importante no tocante a saude
publica. O Programa Brasil Sorridente, ele é considerado o maior programa publico
de saude bucal do mundo(SCHERER; SCHERER, 2015).

O SUS é descentralizado, ele possui uma estrutura distribuida de forma
capilar, se estendendo até os municipios. Para administragado dos sistemas do SUS,
houve a criagdo de um orgao especial criado para gerir dados, criar solugbes
tecnoldgicas, treinamento, assisténcia e implantacdo de softwares e hardware. O
DATASUS.

O DATASUS foi criado para gerir a quantidade de informagdo advinda do
SUS, sua criagdo se deve ao decreto N° 7.530 de 21 de junho de 2011, ficando
encarregado de centralizar, controlar, integrar e criar sistemas e armazenar toda
informacao gerada do sistema de saude. Varios sistemas integram o ecossistema de
controle de todas entidades participantes do sistema unico de saude e de seus
utilizadores. Ficou claro na época que sem um oOrgdo responsavel pelas
informacgdes, seria impossivel gerir o SUS. A informagdo é fundamental para a
democratizagdo da saude e o aprimoramento de sua gestdo. A informatizagdo das
atividades do Sistema Unico de Saude (SUS), dentro de diretrizes tecnoldgicas
adequadas, € essencial para a descentralizagdo das atividades de saude e
viabilizacdo do Controle Social sobre a utlizagdo dos recursos
disponiveis(“DATASUS”, [s.d.]).

O DATASUS possui dezenas de sistemas. Eles se caracterizam por serem de
administracdo hospitalar, dos associados, de seguranca e integracdo. Esses
sistemas sao de tecnoldgicas diferentes de bases de dados diferentes, integrados ou
ndo em redes de computadores. E um conjunto heterogéneo de arquiteturas e
tecnologias distintas, o que produz desafios tecnoldgicos no tangente a integracgéo,
normalizagéo e captagao destes dados.

Resulta deste processo um cenario de fragmentagdo que dificulta a
visibilidade e o “cruzamento” das informacgbes contidas nos diversos sistemas de
informacao, criando obstaculos ou mesmo inviabilizando prospecgdes e analises de
questdes relativas a saude da populagdo. Estas condi¢cdes de trabalho subtraem
subsidios dos tomadores de decisdo(FERRAZ, 2009). Segundo Thiago Marzagao,
em uma de suas palestras, os 6rgdo do governo que usam algoritmos e mineragao
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de dados sao: Receita Federal, Conselho Administrativo de Defesa
Econdémica(CADE), Policia Federal e Controladoria Geral da Unidao(THIAGO
MARZAGAO, [s.d.]). Na revisdo bibliografica realizada neste trabalho, ndo foi
encontrada literatura associando sistemas informatizados de apoio a decisao
aplicados ao sistema do SUS.

Os principais sistemas do DATASUS sé&o:

o Sistema de Informagdes sobre Mortalidade (SIM);

O Sistema de Informagdes sobre Mortalidade (SIM) foi criado pelo DATASUS
para a obtengao regular de dados sobre mortalidade no pais. A partir da criagdo do
SIM foi possivel a captagdo de dados sobre mortalidade, de forma abrangente, para
subsidiar as diversas esferas de gestdo na saude publica. Com base nessas
informacgdes € possivel realizar analises de situagdo, planejamento e avaliagdo das
agoes e programas na area.

o Sistema de Informacdes sobre Nascidos Vivos (Sinasc)

O DATASUS desenvolveu o Sistema de Informagdes sobre Nascidos Vivos
(SINASC) visando reunir informagbes epidemioldgicas referentes aos nascimentos
informados em todo territério nacional. Sua implantagdo ocorreu de forma lenta e
gradual em todas as Unidades da Federacgao.

o Sistema de Informacdes de Agravos de Notificagédo (Sinan)

O Sistema de Informagdo de Agravos de Notificagdo - Sinan é alimentado,
principalmente, pela notificacéo e investigacdo de casos de doengas e agravos que
constam da lista nacional de doengas de notificagdo compulséria.

o Sistema de Informagées Hospitalares do SUS (SIH/SUS)

A finalidade do AIH (Sistema SIHSUS) é registrar todos os atendimentos
provenientes de internagdes hospitalares que foram financiadas pelo SUS, e a partir
deste processamento, gerar relatérios para que os gestores possam fazer os
pagamentos dos estabelecimentos de saude. Além disso, o nivel Federal recebe
mensalmente uma base de dados de todas as internagdes autorizadas (aprovadas
ou nado para pagamento) para que possam ser repassados as Secretarias de Saude
os valores de Producdo de Média e Alta complexidade, além dos valores de
CNRAC, FAEC e de Hospitais Universitarios — em suas variadas formas de contrato

de gestéo.
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o Cadastro Nacional de Estabelecimentos de Saude (CNES)

Disponibiliza informagées relacionadas aos estabelecimentos, profissionais de
saude, mantenedoras e cadastro de equipes. Apresenta no site , toda a
infraestrutura de servigcos de saude bem como a capacidade instalada disponivel no
pais.

o Sistema de Informagdes do Programa Nacional de Imunizagéo (SI-PNI)

O SI-PNI é um sistema desenvolvido para possibilitar aos gestores envolvidos
no Programa Nacional de Imunizagédo, a avaliagdo dindmica do risco quanto a
ocorréncia de surtos ou epidemias, a partir do registro dos imunobiolégicos
aplicados e do quantitativo populacional vacinado, agregados por faixa etaria,
periodo de tempo e area geografica. Possibilita também o controle do estoque de
imunobiologicos necessario aos administradores que tém a incumbéncia de
programar sua aquisi¢ao e distribuigao.

o CADSUS - Sistema de Cadastramento de usuarios do SUS

Sistema de cadastramento de Usuarios do Sistema Unico de Saude permite a
geracdo do Cartdo Nacional de Saude, que facilita a gestdo do Sistema Unico de
Saude e contribui para o aumento da eficiéncia no atendimento direto ao usuario.

o SIAB - Sistema de Informacéo de Atencéo Basica

O Sistema de Informacdo da Atengdo Basica foi implantado para o
acompanhamento das agdes e dos resultados das atividades realizadas pelas
equipes do Programa Saude da Familia - PSF. O SIAB foi desenvolvido como
instrumento gerencial dos Sistemas Locais de Saude e incorporou em sua
formulagéo conceitos como territério, problema e responsabilidade sanitaria. Através
dele obtém-se informagdes sobre cadastros de familias, condicbes de moradia e
saneamento, situagdo de saude, produgdo e composi¢cdo das equipes de saude.
Principal instrumento de monitoramento das agdes do Programa Saude da Familia,
tem sua gestdo na Coordenagao de Acompanhamento e Avaliagdo do Departamento
de Atencao Basica / SAS.

o SISCOLO/SISMAMA - Sistema de Informagédo do cancer do colo do
utero e Sistema de Informagéo do cancer e mama

Sistema informatizado de entrada de dados desenvolvido pelo DATASUS em

parceria com o INCA, para auxiliar a estruturacdo do Viva Mulher (Programa
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Nacional de Controle do Cancer do Colo do Utero e de Mama). Coleta e processa
informacgdes sobre identificagdo de pacientes e laudos de exames citopatoldgicos e
histopatoldgicos, fornecendo dados para o monitoramento externo da qualidade dos
exames, e assim orientando os gerentes estaduais do Programa sobre a qualidade
dos laboratdrios responsaveis pela leitura dos exames no municipio.

. HIPERDIA - Sistema de Cadastramento e Acompanhamento de
Hipertensos e Diabéticos

O Hiperdia destina-se ao cadastramento e acompanhamento de portadores
de hipertensdo arterial e/ou diabetes mellitus atendidos na rede ambulatorial do
Sistema Unico de Salude — SUS, permitindo gerar informagdo para aquisicao,
dispensacéo e distribuicdo de medicamentos de forma regular e sistematica a todos
os pacientes cadastrados. O sistema envia dados para o Cartdo Nacional de Saude,
funcionalidade que garante a identificacdo Unica do usudario do Sistema Unico de
Saude — SUS.

. e-SUS-SAMU

O sistema utilizado para captura de dados do SAMU (Servigo de Atendimento
Movel de Urgéncia) foi desenvolvido para funcionar de forma autbnoma, sera
realizada a integragdo do sistema desenvolvido para o SAMU, e também os
registros dos procedimentos que tiverem sido realizados nos atendimentos de
urgéncia e que deverao ser incorporados nos boletins de produgdo gerenciados pela
central de regulagao.

o GIL - Gerenciamento de Informagdes Locais

Tem como finalidade sistematizar as agdes no atendimento dos
estabelecimentos de saude, contribuindo para a melhoria da gestdo em saude. Esse
sistema pode ser instalado em qualquer EAS da rede ambulatorial basica do SUS,
independentemente de seu porte ou grau de complexidade. Sua manutencdo é
garantida pelo DATASUS, atendendo as atualizagbes legais definidas pelo proprio
Ministério da Saude.

o e-SUS Hospitalar

O e-SUS Hospitalar tem seu foco no HIS (Hospital Information System) e PEP
(Prontuario Eletrénico do Paciente), além de oferecer uma ferramenta para geragéo
de relatérios, formularios dindmicos baseados em metadados, painel de indicadores
de gestdo, sistema de laboratério e ERP. Ele pode atender as demandas de

Hospitais Publicos na esfera Federal, Estadual € Municipal, bem como o Projeto
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S.0.S. Emergéncias, UPA’'s e todas as demandas no ambito do Ministério da
Saude.

o SIHSUS - Sistema de Informagées Hospitalares do SUS

A finalidade do AIH (Sistema SIHSUS) € registrar todos os atendimentos
provenientes de internagdes hospitalares que foram financiadas pelo SUS, e a partir
deste processamento, gerar relatdrios para que os gestores possam fazer os
pagamentos dos estabelecimentos de saude. Além disso, o nivel Federal recebe
mensalmente uma base de dados de todas as internagdes autorizadas (aprovadas
ou ndo para pagamento) para que possam ser repassados as Secretarias de Saude
os valores de Produgdo de Média e Alta complexidade, além dos valores de
CNRAC, FAEC e de Hospitais Universitarios — em suas variadas formas de contrato
de gestéo.

o INTEGRADOR - Sistema de Integragdo dos Sistemas de Informagéo
em Saude

Aplicagdo desenvolvida para a esfera municipal com tecnologia de software
livre, sempre que possivel. E responsavel pela constituicdo do banco de dados
municipal, composto pelo Cadastro de Estabelecimento de Saude — CNES, Cadastro
de Usuarios do SUS — CADSUS e informagbes dos eventos de saude realizados na
rede, pelos diversos sistemas de informatizacéo locais. Prevé a criacdo de padrées
de comunicagéo entre os sistemas, em consonancia com as deliberagdes da XlI
Conferéncia Nacional de Saude, para a Politica Nacional de Informagéo e
Informatica do SUS, e a exportacdo dos dados para os demais sistemas de
informacédo de saude, integrando-os para melhor gerenciamento do SUS.(“Sistemas
- DATASUS”, [s.d.])

5.2.FRAUDES

Fraude € um ato de ma-fé que tem por objetivo fraudar ou ludibriar alguém.
Ato de falsificar documentos, marcas e produtos. A etimologia da palavra ndo
consegue dar o real significado, proporcées e consequéncia do ato de fraudar
impetrados dentro do servigo publico de saude. Fraudes existem onde e quando
envolvem transagdes de dinheiro. Cuidados de saude é especialmente um alvo
tentador para os ladroes (GANGOPADHYAY; CHEN, 2016). Hoje o Brasil tem que

lidar com pessoas de ma indole, organizagdes criminosas infiltradas no sistema
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publico e com possiveis erros de operagao por servidores honestos. Como separar
esses casos e gerar um relatério analitico que descreva com maior precisdo a
realidade?

A fraude estd aumentando com a expansdo da tecnologia moderna e da
comunicagdo global, resultando em perdas substanciais para os negdcios.
Consequentemente, a detecgédo de fraude tornou-se uma questdo importante a ser
explorada (YUFENG KOU et al., [s.d.]).

As fraudes impetradas no SUS, como em uma fraude comum, necessita que
informacdes fraudulentas de pacientes e procedimentos sejam fornecidas como
verdade. Gerar registros médicos falsos, agravar com um laudo uma condi¢do de
saude que o paciente ndo estd acometido. Informar que um procedimento foi
executado, quando na verdade ele so existe de forma digital e/ou manuscrita. Tudo
isso é feito para que o sistema do SUS efetue pagamentos inexistentes.

A fraude ndo acomete somente os cofres, ela pode acarretar problemas ao
fraudado, quando suas os fraudadores falsificam documentos, realizam
procedimentos indevidos e modificam informagdes sensiveis dos dados dos
pacientes, trocando por dados falsos. O que se segue pode ser desastroso para a
saude do paciente, pois procedimentos podem ser adotados em cascata aos
constatados.

Desvio de dinheiro, falsificagdo de prontuarios, realizagdo de procedimentos
fantasmas, roubo de material, recebimento de propina para adiantar pessoas em
filas de exames. Esses sdo alguns dos muitos tipos de fraudes a que é acometido o
sistema do SUS. N&o é raro ver nas midias denuncias relacionadas ao sistema de
saude. Esse problema n&o esta limitado a paises em desenvolvimento, paises
desenvolvidos enfrentam o mesmo problema. Para tanto, existe uma associagao
mundial, a Global Health Care Anti-Fraud Network (GHCAN), uma entidade
internacional estruturada com outas associacbées no mundo todos voltadas para o
combate de fraudes em sistemas de seguro de saude.

De acordo com estimativas do governo federal dos Estados Unidos e de
grupos baseados em questdes como a Associagdo Nacional Anti-Fraude de
Cuidados de Saude (NHCAA), até 10% de todos os gastos com saude nos Estados
Unidos Podem ser perdidos anualmente por fraude, abuso e desperdicio(“Combating
healthcare provider fraud and abuse”, [s.d.]). Se levarmos em conta que em 2011,
US $ 2,27 trilhdes foram gastos em cuidados de saude nos EUA, significa dezenas
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de bilhdes foram gastos indevidamente. Somente em uma caso na Florida(EUA),
duas pessoas conseguiram receber 31 milhdes de ddlares falsificando
documentos(“Global Health Care Anti-Fraud Network » U.S. — 2 Individuals Charged
in $31-Million Health Care Fraud Scheme”, [s.d.]). Os numeros brasileiros sdo
diferentes, enquanto o indice de fraude de forma global € medido entre 10 e 15%, no
Brasil eles comegcam em 20%, podendo chegar a 50% em determinadas fraudes.
Todos esses numeros sado estimados, pois como o SUS é publico, ndo existe
interesse em divulgar abertamente. E possivel que isso seja refletido no pequeno
numero de pesquisas ligada a fraudes publicado no Brasil. Os numeros séao
absurdamente altos, mas eles s&o apenas parte do problema. O lado social desse
problema é a parte mais grave.

As cidades mais pobres sdo as que mais sofrem, muitos paises utilizam
sistemas para a detec¢do de fraudes, mas € um problema de dificil solugdo. A cada
dia as fraudes ficam mais sofisticadas e é facil escondé-la num amontoado de dados
gerados pelo sistema de saude. Este problema decorre, em parte, da complexidade
da deteccdo de fraudes, enquanto que apenas especialistas em medicina podem
julgar se uma receita médica é uma fraude ou ndo. Ndo sendo economicamente
viavel contratar especialistas para verificar cada prescrigio manualmente(ZHU;
WANG; WU, 2011).

Na luta contra a fraude, as agdes abrangem duas grandes categorias:
prevengao da fraude e detecgéo de fraude(BOLTON et al., 2001). Este trabalho leva
em consideracao a detecgdo e ndo a prevengao. A prevencgao requer planejamento
e muito investimento em PIN de segurancga, identificagdo por retina, rastreamento de
transagées, certificado digitais, software especialista, entre outros.

As principais formas de fraudes na saude, entre outros, séo:

o Faturamento por servigos n&o prestados;

o Desvio de verbas destinadas a saude;

o Falsificagcdo de documentos para adiantar consultas em detrimentos de
outrem;

o Faturamento para um servigo ndo coberto como um servigo coberto;

o Realizar procedimento ou usar ortese/préteses com qualidade inferior a

declarada;
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o Cobranca por implantagao de equipe que nao existe no local indicado;
o Relatdrios incorretos de diagndsticos ou procedimentos;

) Corrupgéo (propinas e subornos);

o Emissao falsa ou desnecessaria de medicamentos prescritos;

o Desvio de medicamentos;

o Desvio de insumos;

o Falsificagdo do ponto de presenga em unidades de saude;

Uma das hipoteses da causa de fraude, pode ser devido ao baixo indice de
informatizagdo das Unidades Bésicas de Saude, tendo como resultado, facilitagao
de processos fraudulentos que sao dificeis de detectar. Outro ponto de falha que
deve ser considerado é o processo de inserc¢éo de informagdes no sistema, em uma
analise preliminar foi detectado que as informagdes sdo inseridas de forma muito
genérica, levando em consideragdo apenas a cobranga de procedimentos mais
comuns, deixando muito espago para inser¢do manual de codigos e descritivos de
operagdes, o que pode causar discrepancia entre o descrito e o encontrado. E
possivel que as auditorias tém muitas dificuldades em gerar documentos com a
comprovagdo das ndo conformidades, pois as condi¢des ficam precarias, o que
promove baixa fiscalizagdo e possivelmente muita impunidade.

5.3. AUDITORIAS

5.3.1. SISTEMA DE AUDITORIAS NO SUS

Gerir um sistema complexo como o do SUS requer abordagens sistematicas
afim de detectar, prevenir e monitorar agbes que gerem erros, fraudes e praticas
abusivas. Como também, entender processos, atuar e apontar solugbes que
direcione esforcos na resolugdo de problemas. A auditoria preenche bem esses
requisitos servindo também com propdsitos ndo punitivos e educadores. Auditoria é
uma das ferramentas de qualidade mais eficientes para monitorar um sistema de
gestdo, pois, quando bem aplicada, diagnostica ndo conformidades no servico
avaliado, sendo executada por profissionais capacitados que apresentam, além do
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conhecimento técnico-cientifico, atributos pessoais como imparcialidade, prudéncia
e diplomacia, por meio de pareceres embasados por leis, portarias e resolugdes
(Noronha e Salles, 2004).

Esse mecanismo gerencial pode ser aplicado para averiguar o uso de
recursos publicos, desempenho de equipes, cumprimento de normas e/ou
especificagdes. E possivel também, mensurar a qualidade de um produto ou servigo
oferecido. A implantacdo de uma auditoria pode seguir diferentes tipos de
metodologias, sendo facultado ao auditor a melhor forma de verificagdo. O sistema
de saude é uma atividade complexa que envolve varios setores e agdes, como
prevengao, cuidado, tratamento e promogdo, em que atuam e interagem diferentes
atores, entre os quais a populagdo, corporagdes, gestores, dirigentes politicos,
profissionais € segmentos empresariais (AYACH, 2013). O trabalho de auditoria no
SUS é extremamente complexo, pois necessita de grande quantidade de
informagdes que precisam ser cuidadosamente extraidas, trabalhadas e
interpretadas, pois muitos interesses e responsabilidades estdo em foco quando se
audita a saude (MINISTERIO DA SAUDE, 2011). Para executar esta tarefa, existe
um 6rgao especial do governo, DENASUS (Departamento Nacional de Auditoria do
SUS), drgdo integrante da estrutura da Secretaria de Gestdo Estratégica e
Participativa do Ministério da Saude e componente federal do Sistema Nacional de
Auditoria (SNA).

Esse 6rgdo propdem uma metodologia em forma de cartilha que explica e
informa como deve se proceder uma auditoria, existem muito pontos importantes
nela, mas para ilustrar esse trabalho, sera feito um recorte de pontos frageis ou que
aparentam fragilidade. Conforme explica o documento, as finalidades das auditorias
sédo:

o Aferir a preservagcdo dos padrées estabelecidos e proceder ao
levantamento de dados que permitam conhecer a qualidade, a quantidade, os custos
e os gastos da atencdo a saude;

o Avaliar os elementos componentes dos processos da instituicdo,
servigo ou sistema auditado, objetivando a melhoria dos procedimentos, por meio da
deteccéo de desvios dos padroes estabelecidos;

o Avaliar a qualidade, a propriedade e a efetividade dos servigos de
saude prestados a populagdo, visando a melhoria progressiva da assisténcia a
saude;
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o Produzir informagdes para subsidiar o planejamento das agdes que
contribuam para o aperfeicoamento do SUS e para a satisfagdo do usuario.

Sobre os tipos de auditoria, eles definem como:

o Conformidade — Examina a legalidade dos atos de gestdo dos
responsaveis sujeitos a sua jurisdicdo, quanto ao aspecto assistencial, contabil,
financeiro, orcamentario e patrimonial;

o Operacional — Avalia os sistemas de saude, observados aspectos de
eficiéncia, eficacia e efetividade.

E sobre a natureza das auditorias elas podem ser:

o Regular ou Ordinaria — Acgbes inseridas no planejamento anual de
atividades dos componentes de auditoria;

o Especial ou Extraordinaria — Ag¢des nao inseridas no planejamento,
realizadas para apurar denuncias ou para atender alguma demanda especifica.

Porém, apds esse ponto ndo se sabe se por omissao proposital ou por falta
de metodologia, fica implicito a forma como se escolhe os processos a serem
auditados. E usada a frase planejamento anual, dentncias ou demandas
especificas. Nao foi encontrado nesta pesquisa os meios pelos quais sdo escolhidas
as auditorias, principalmente as que tratam das auditorias de conformidade. Um
pressuposto que se levanta € que pela natureza politica que norteia os trés entes
federados, € que com excegao das denuncias, a escolha seja arbitraria. N&do técnica.

Avaliando a grande quantidade de registros gerados pelo SUS, fica ressaltado
que os profissionais encarregados de realizar auditorias necessitam de ferramentas
tecnoldogicas que os auxiliem a sistematizar a escolha de unidades a serem
auditadas. Tomar esse tipo de decisdao € humanamente impossivel, levando em
consideracao o tamanho e diversidade da estrutura do sistema de saude brasileira.
Acredito que uma ferramenta informatizada, construida com maquinas de
aprendizado, executando um sistema de classificacdo pode ajudar a melhorar a
escolha de processos a ser auditados. Gerar resultados por intermédio de sistemas
automaticos estaria de acordo com a resolugdo CFC n° 828/1998. E comporia a fase
analitica da auditoria. O Tribunal de Contas da Unido considera como papéis de

trabalho, entre outros, planilhas, formularios, questionarios preenchidos, fotografias,
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videos, audios, arquivos magnéticos, oficios, memorandos, portarias, copias de
contratos e outros documentos, matrizes de planejamento e de procedimentos, de
achados de auditoria e de responsabilizacdo(MINISTERIO DA SAUDE, 2011).

5.3.2. SISTEMA DE AUDITORIAS ODONTOLOGICAS

A auditoria odontolégica € uma area de conhecimento na qual ndo existem
estudos consistentes para a elucidagdo dos principais pontos de divergéncia entre
auditores e cirurgiées-dentistas clinicos (EDUARDO DARUGE et al., 2011). Em dois
trabalhos encontrados sobre auditoria e glosa dos procedimentos nao fica claro o
motivo principal que levou a rejeigdo dos procedimentos, em (EDUARDO DARUGE
et al., 2011) fica claro quais os procedimento que sdo mais glosados, mas néo fica
claro o que leva a rejeicdo do procedimento. No trabalho de (AYACH; MOIMAZ;
GARBIN, 2013) o autor afirma que 42,4% da glosa vem do mesmo servigo no
mesmo dente no mesmo paciente, mas novamente existe uma incerteza se foi erro
ou fraude. Observando a escassez de literatura sobre o assunto de fraude no Brasil,
€ notorio a dificuldade de estabelecer pesquisas neste segmento, seja por falta de
interesse do poder publico em conhecer os numeros, seja por falta de interesse na
pesquisa ou por inacessibilidade aos dados — como foi o0 caso deste trabalho.

5.4. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Turing propds a pergunta: "As maquinas podem pensar?". Isto deve comegar
com as definigées do significado dos termos "maquina" e "pensar"(TURING, 1950).
Abrindo seu artigo mais famoso o Sr. Turing levanta esse questionamento e propde
um jogo. O jogo da imitagado, o que viria a se chamar ‘Teste de Turing. Esse jogo vai
completar 67 anos sem um vencedor, dada a complexidade de agbes que um
programa de computador deve tomar para ‘enganar’ o jogador humano.
Por definicdo, inteligéncia artificial pode ser definida coma ciéncia e a
engenharia de fazer maquinas inteligentes, especialmente programas de
computador inteligentes. Relaciona-se com a tarefa semelhante de usar
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computadores para entender a inteligéncia humana, mas a Al ndo precisa se limitar
a métodos biologicamente observaveis (“‘Basic Questions”, [s.d.]).

O nome inteligéncia artificial € um simbolismo complexo, definir inteligéncia
humana é por si um conceito dificil de explicar e classificar, pois inteligéncia € um
conjunto de habilidades humanas, distribuidas em diversas areas cognitivas. Varias
areas da filosofia tentam entender sobre o processo que faz um ser inteligente.
Posto isso, se torna ainda mais dificil definir o que significa inteligéncia artificial.
John McCarthy, em um dos seus artigos questiona como um programa de
computador perceberia 0 mundo, quais seriam as interpretacdes de suas entradas.
Neste ponto ele afirma: Assim, alguns dos principais problemas tradicionais da
filosofia surgem na inteligéncia artificial (MCCARTHY; HAYES, 1969). Em parte,
esses questionamentos de 1969 continuam sem respostas. Muito se avangou nessa
ciéncia, mas produzir inteligéncia em maquinas ndo é um trabalho trivial, ja sabia o
pesquisador John McCarthy, considerado um dos pais da Inteligéncia Artificial,
juntamente com Marvin Minsky. Treinar algoritmos para procurar grupos especificos
e padrdes ndo é uma tarefa facil, envolve estudos multidisciplinares complexos. E a
juncgéo de varias ciéncias estabelecidas, com novos campos de pesquisas.

Existem varias pesquisas que se utilizam de IA para resolver problemas
diversos, mas nos escopo de saude uma das promissoras sao:

o Medicina de precisdo, o que pode gerar tratamentos individualizados;
o Medicina cognitiva, onde softwares leem milhares de artigos médicos, cruza
com os sintomas do paciente e informa ao médico caminhos que o ajudardo a

descobrir a enfermidade do paciente;

o Ajudar pesquisadores a formular drogas mais eficientes;

o Detectar doengas genéticas com maior precisao;

. Disseminar pesquisas que melhorariam o conhecimento cientifico;

° Classificar e usar modelos preditivos para identificar pacientes que se

beneficiariam com a medicina preventiva;

o Usar marcadores para diagnosticar doencas antes que os sintomas
aparecam;
o Uso de analise em linguagem natural para criar uma nova geracao de chat

boots para ‘conversar com pacientes sobre sua condicdo de saude e indicar

profissionais que poderiam lhe auxiliar em algum tipo de tratamento;
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. Detectar e minimizar fraudes e desperdicio;

o Prever epidemias.

5.4.1. APRENDIZADO DE MAQUINA

De forma simplista, podemos dizer que aprendizagem de maquina estuda
algoritmos de computador para aprender a fazer coisas. Ela é muito eficiente em
realizar analises em dados que humanos perdem a compreensao do tamanho ou
tecnologias similares ndo conseguem processar. Os algoritmos de aprendizagem de
maquina aprendem utilizando exemplos de dados no presente, para criar um modelo
e resolver problemas similares submetidos posteriormente.

O Youtube em 2015 gerou 70 milhdes de horas de visualizagdo(“Estatisticas -
YouTube”, [s.d.]). O Google indexa mais de 130 trilhdes de paginas(“How Search
Works - The Story — Inside Search — Google”, [s.d.]). O Large Synoptic Survey
Telescope no Chile gera 140 TB de informagdo a cada 5 dias(“Data, data
everywhere | The Economist”, [s.d.]). Este diluvio de dados exige métodos
automatizados de anadlise de dados, que é o que a aprendizado de maquina fornece
(MURPHY, 2012).

Maquinas de aprendizagem eram vistas com desconfianga e sempre a
sombra de outras disciplinas. Décadas atras, nenhuma grande empresa de software
tinha interesses em desenvolver projetos nesta area. A abordagem era muito
complexa, desenvolver regras para dominios simples poderiam consumir milhares
de testes logicos, porém, em meados dos anos 70, houve uma proposi¢ao se era
possivel ensinar aos algoritmos utilizando exemplos, essa visdo mudou o rumo
desta ciéncia.

Em 1983 iniciou a revolugéo, dezenas de artigos, teses e livros comegaram a
abordar o tema. Depois de um periodo de encantamento, as linhas de pesquisa
concretas cristalizaram: inducdo das regras if-then para sistemas baseados no
conhecimento; Indugdo de classificadores, programas capazes de melhorar suas
habilidades com base na experiéncia; Ajuste automatico de programas
Prolog(KUBAT, 2015). Atualmente elas ocupam lugar de destaque em pesquisas.
Sendo considerado um dos ramos mais promissores para um futuro proximo. A
maioria das pessoas se utiliza dessa tecnoldgica sem perceber. Classificadores de

spam, selegdo e recomendagodes de filmes, musicas, produtos e amigos.
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Aprendizado de maquina é uma subcategoria da inteligéncia artificial.
Caracteriza-se pela jungédo da ciéncia da computagdo com a matematica. Um dos
desafios dessa unido é a construgéo de algoritmos eficientes que podem lidar com
grandes bases de dados. A aprendizagem de maquina € a disciplina cientifica que
focaliza em como os computadores aprendem dos dados (CLEOPHAS;
ZWINDERMAN, 2014). O conceito entre autores ndo varia muito, todos concordam
que o conhecimento e eficiéncia dos algoritmos vem por intermédio de exemplos
contidos em dados. A aprendizagem de maquina é o estudo sistematico de
algoritmos e sistemas que melhoram o seu conhecimento ou desempenho com a
experiéncia(FLACH, 2012). E muito improvavel que possamos construir qualquer
tipo de sistema inteligente capaz de qualquer das facilidades que associamos a
inteligéncia, como linguagem ou visdo, sem usar o aprendizado para chegar |a
(“COS 511: Theoretical Machine Learning”, 2008).

Os modelos estatisticos em geral sdo de dois tipos: supervisionados e nao
supervisionados.

5.4.2. SUPERVISIONADO

A aprendizagem supervisionada funciona com métodos de classificagdo. Suas
agdes envolvem escolher subgrupos que melhor descreva uma instancia de dados.
E gerar previsdes, que envolve estimar um parametro desconhecido.

No aprendizado supervisionado, as entradas e saidas sdo mapeadas, tendo
como objetivos gerar um conjunto de pares entrada-saida. Divide-se os dados em
dois conjuntos, o de treinamento e o de teste. Cada entrada de treinamento € um
vetor D-dimensional, representando, informagdées de um dominio: batimentos
cardiacos, temperatura, pressdo, idade entre outros. Esses sdo os chamados
atributos, porém, a entrada poderia ser um objeto estruturado complexo, como uma
imagem, uma frase, uma mensagem de e-mail, uma série temporal, uma forma
molecular, um grafico, etc. Da mesma forma, a forma da varidvel de saida ou de
resposta pode, em principio, ser qualquer coisa, mas a maioria dos métodos assume
que a entrada € uma variavel categorica ou nominal de algum conjunto finito, (como
mamifero ou ndo mamifero) ou uma escalar real (como o valor de venda de uma

casa). Quando a entrada é categodrica, o problema é conhecido como classificagao
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ou reconhecimento de padrdes, quando entrada € valor real, o problema é
conhecido como regressao (MURPHY, 2012).

5.4.2.1. NAO SUPERVISIONADO

O segundo tipo principal de aprendizagem de maquina é a aprendizagem nao
supervisionada. Aqui temos apenas entradas Erro! Fonte de referéncia nao
encontrada.e o objetivo é encontrar padroes nos dados. Este é um problema muito
menos bem definido, pois ndo existe conhecimento prévio de quais padrbes devem
ser encontrados, e ndo ha nenhuma métrica de erro ébvio para usar (ao contrario da
aprendizagem supervisionada, onde podemos comparar nossa previsdo de y para
um dado X ao valor observado) (MURPHY, 2012).

Aprendizagem nao supervisionada pode ser exemplificada com algoritmos
qgue encontra padrées de doengas coronarianas num exame de ECG. Ao contrario
do aprendizado supervisionado os dados ndo todos os dados tém rétulos

identificadores.

5.4.3. ESCOLHA DE ATRIBUTOS

Maquinas de aprendizado geram conhecimento automaticamente dos dados,
no entanto o sucesso desta tarefa depende da qualidade dos dados que estéo
sendo processados, caso os dados n&o tenham correlagéo ou sejam irrelevantes, o
conhecimento resultante pode ter sua veracidade diminuida ou mesmo n&o resultar
e resultados uteis. Portanto, a selegao de atributos € considerada como uma etapa
de pré-processamento para melhorar a tarefa de aprendizado da maquina. Selecéo
de atributos € um pré-processamento, técnica que localiza um subconjunto minimo
de atributos que captura as propriedades relevantes de um conjunto de dados para
permitir uma classificagdo adequada (PHYU; OO, [s.d.]).

A escolha de atributos demanda um estudo separado, ja que pode ser
considerada uma das tarefas mais dificeis na mineragdo de dados. Essa atividade
requer um conhecimento profundo sobre a natureza e os tipos de dados com os
quais se esta lidando. A escolha dos atributos errados pode confundir o algoritmo
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preditivo, como também desperdicar recursos computacionais processando
informagdes irrelevantes e/ou duplicadas. Dessa forma deve-se criar um
subconjunto dos dados originais e remover dados irrelevante e/ou duplicados.

Alguns estudos apontam resolugdo de problemas com 40 atributos (AMALDI;
KANN, 1998). Nos ultimos anos a maioria dos artigos explora dominios com
centenas ou dezenas de milhares de variaveis ou caracteristicas(GUYON;
ELISSEEFF; DE, 2003). Entdo, a escolha de atributos tem destaque na construgéo
de modelos de aprendizagem de maquina. Novas técnicas estdo sendo utilizadas
para mitigar os problemas de escolhas de atributos. A natureza do aprendizado se
divide em duas tarefas, definir quais atributos séo relevantes e como combinar esses
atributos. Nessa perspectiva, a selecado de caracteristicas relevantes e a eliminagéo
de irrelevantes, € um dos problemas centrais na aprendizagem de maquina (BLUM;
LANGLEY, [s.d.]). A literatura no traz uma série de defini¢cbes diferentes sobre o que
€ relevante em aprendizagem de maquina, o que torna uma variavel relevantes?
Uma importante pergunta é: importante para o qué? As importancias dos atributos
estdo intimamente conectadas ao objetivo os dados se propdes.

Existem muitas técnicas que sao utilizadas para a preparagdo dos dados que
serao treinados por algoritmos, destacamos:

e Selecdo Univariada — A Univariate feature selection realiza testes
estatisticos e podem ser usados para selecionar os atributos que tém o
relacionamento mais forte com a variavel de saida.

e Removendo atributo com baixa variagdo — Variance Threshold € uma
abordagem simples para a selegdo de atributos. Remove todos os
atributos cuja varidncia ndo atinja algum limite. Por padréo, ele remove
todos os atributo de variancia zero, ou seja, os que tém o mesmo valor
em todas as amostras(“1.13. Feature selection — scikit-learn 0.18.1
documentation”, [s.d.]).

e Eliminacdo de atributos Recursivo - A Recursive Feature Elimination
(RFE) funciona eliminando recursivamente atributos e construindo um
modelo sobre os atributos que permanecem.

e Analise do componente principal - A Principal Component Analysis
(PCA) usa algebra linear para transformar o conjunto de dados em uma
forma compactada. Geralmente isso € chamado de técnica de reducao

de dimensao de dados. Uma propriedade de PCA é que vocé pode
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escolher o numero de dimensdes ou componente principal no resultado
transformado.
e Importancia do atributo — Utiliza-se algoritmos de arvores de decisédo

para estimar a importancia dos atributos.

5.4.4. PRINCIPAIS ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Cada problema necessita de uma abordagem diferente para sua resolucédo. E
comum utilizar uma parcela significativa de tempo para determinar qual algoritmo e
técnica é mais adequada para a realizagdo de analises em dados, posto isso, neste
estudo serdo abordados apenas os algoritmos que tem alguma relevancia para o

resultado final deste trabalho.

ISOLATION FOREST

E utilizada para detectar anomalias em um conjunto de dados. O algoritmo
parte do pressuposto que anomalia de dados sdo escassos e diferentes do conjunto
normal de dados. Assim, esses pontos sdo mais facilmente encontrados por um
mecanismo chamado de isolamento. Este método é altamente utili e é
fundamentalmente diferente de todos os métodos existentes. Ele introduz o uso do
isolamento como um meio mais eficaz e eficiente para detectar anomalias do que as
medidas basicas de distancia e densidade comumente usadas. O uso do isolamento
permite que o método proposto, iForest, explore uma sub amostragem em uma
extensdo que ndo seja viavel nos métodos existentes, criando um algoritmo que
tenha uma complexidade de tempo linear com uma baixa constante e uma baixa

exigéncia de memoéria(LIU; TING, [s.d.]).

SUPPORT VECTOR MACHINE

SVM (Support Vector Machine) sdo técnicas uteis para a classificagdo de

dados. A rede de vetores de suporte € uma nova aprendizado de maquina para
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problemas de classificagdo de dois grupos. A maquina conceitualmente implementa
a seguinte ideia: os vetores de entrada sdo mapeados ndo linearmente para um
espaco de grande dimensdo. Neste espaco de caracteristica € construida uma
superficie de decisdo linear. Propriedades especiais da superficie de decisao
garantem a alta capacidade de generalizagdo da maquina de aprendizagem
(CORTES; VAPNIK, 1995). As vantagens das maquinas de vetor de suporte sio:

o Eficaz em espagos dimensionais elevados;

e Ainda eficaz nos casos em que o numero de dimensbées é maior do que o
numero de amostras;

e Usa um subconjunto de pontos de treinamento na funcdo de decisdo
(chamados vetores de suporte), portanto também é eficiente na memoéria;

o Versatil: diferentes fungdes do Kernel podem ser especificadas para a fungao
de decisdo. Os kernels comuns sao fornecidos, mas também é possivel
especificar kernels personalizados(“1.4. Support Vector Machines — scikit-
learn 0.18.1 documentation”, [s.d.]).

K-NEAREST NEIGHBORS

O principio por tras dos métodos de vizinho mais préximo é encontrar um
numero predefinido de amostras de treinamento mais proximo da distancia até o
novo ponto e prever o rétulo a partir delas. O numero de amostras pode ser uma
constante definida pelo usuario (k-nearest mais préximo de aprendizagem), ou variar
com base na densidade local de pontos (raio de base de aprendizagem vizinho). A
distancia pode, em geral, ser qualquer medida métrica: a distancia euclidiana padrao
€ a escolha mais comum. (“1.6. Nearest Neighbors — scikit-learn 0.18.1
documentation”, [s.d.])

Apesar de sua simplicidade, k-nearest tem sido bem-sucedido em um grande
numero de problemas de classificagéo e regressao, incluindo digitos manuscritos ou
cenas de imagem de satélite. Sendo um método ndo-paramétrico, muitas vezes €
bem-sucedido em situagbes de classificagdo onde o limite de decisdo € muito
irregular.

A aproximacéo k- nearest mais proximo tem sido bem investigada na literatura

e mostrou ser uma poderosa técnica nao paramétrica para estimativa de densidade
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e classificagdo. No entanto, encontrar os vizinhos k-mais proximos de uma amostra
de teste entre N amostras de projeto € um processo demorado, particularmente para
grandes N(FUKUNAGE; NARENDRA, 1975).

PCA

A andlise de componentes principais (PCA) provou ser uma técnica
extremamente popular para a redugdo da dimensionalidade e € discutido
extensamente na maioria dos textos sobre analise multivariada. Suas muitas areas
de aplicagcdo incluem compressdo de dados, analise de imagem, visualizagéo,
reconhecimento de padrdes, regressdo e previsao de séries temporais (TIPPING;
BISHOP, [s.d.]).

A Andlise de Componentes Principais tem sido considerada um dos
resultados mais valoroso da algebra. PCA é usado abundantemente em todas as
formas de analise - da neurociéncia a computacao grafica - porque € um método
simples, ndo paramétrico de extrair informacgdes relevantes de conjuntos de dados
confusos. E possivel com PCA reduzir um conjunto complexo de dados em uma
dimensao inferior e extrair informagdes uteis.

A analise de componentes principais, identifica atributos correlacionados na
distribuicdo de dados e projeta os dados para este subespago de menor dimenséo
(HODGE; AUSTIN, 2004a). PCA assume que os subespacos determinados pelos
componentes principais sdo compactos, o que limita a sua aplicabilidade, sobretudo
para distribuicbes esparsas. Porém, & um pré-processador muito bom para
selecionar um subconjunto de atributos para métodos que sofrem com os problemas
de grandes dimensdes. A PCA identifica a componente principal da maior variancia,
uma vez que cada componente tem um autovalor associado cuja magnitude
corresponde a variancia dos pontos do vector componente. PCA retém os principais
componentes k com maior variagdo e descarta todos os outros para preservar a
maxima informagao e manter redundancia minima (HODGE; AUSTIN, 2004a).

DISTANCIA DE MAHALANOBIS

A distancia de Mahalanobis é a distancia entre um ponto de dados e um
centroide de espago multivariado. No contexto de deteccdo de outliers, a distancia
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de Mahalanobis é utilizada para calcular a distancia de cada observacédo para o
centro de seu grupo baseado na sua matriz de covaridncia (MARQUES, 2015). Ela é
um dos métodos multivariados mais poderosos para detecgéo de outliers.

Mahalanobis é computacionalmente caro para calcular grandes conjuntos de
dados dimensionais elevado, em comparacdo com a distadncia Euclidiana, pois
requer percorrer todo o conjunto de dados para identificar as correlagdes de atributo
(HODGE; AUSTIN, 2004a).

5.5.DETECCAO DE ANOMALIAS

A deteccgéao de valores atipicos ou outlier € questao fundamental na mineragéo
de dados, especificamente na deteccdo de fraudes. Outliers foram informalmente
definidos como observagbes em um conjunto de dados que parecem ser
inconsistentes com o restante desse conjunto (FERDOUSI; MAEDA, 2006). As
anomalias sdo basicamente dados gerados de forma ndo-padrédo, que destoa dos
restantes dos dados, por essas caracteristicas ele pode ser usado para detectar
fraudes. Detectar anomalias pode ser uma tarefa crucial em determinados sistemas,
detectar vibragbes em uma aeronave, detectar intrusdo em redes protegidas,
verificar anomalias em radiografias e/ou ressonancia. Em geral se busca estabelecer
os padrdes derivados dos dados. No entanto, encontrar anomalias € a busca por
padrbes raros e importantes que sao gerados por uma parte dos dados analisados
(HA; SEOK; LEE, 2015). Estudar esses eventos podem revelar caracteristicas
diferentes nos mecanismos que geram os dados, conhecer essas caracteristicas
geram informagbes uteis sobre anormalidades e a forma como sdo adquiridos. Um
exemplo poderia ser analisar todos os dados dos sensores conectados a um
paciente antes de um evento de um acidente vascular cerebral ou uma parada
cardiaca e verificar anomalias nos dados e estabelecer uma relagdo entre as
anomalias e o desencadear do evento.

Anomalias surgem devido a falhas mecanicas, alteragées no comportamento
do sistema, comportamento fraudulento, erro humano, erro de instrumento ou
simplesmente através de desvios naturais nas populagées (HODGE; AUSTIN,
2004b).



40

Os métodos de detecgao de valores anémalos originais eram arbitrarios, mas
agora sao utilizadas técnicas de principio e sistematicas, extraidas da gama
completa de ciéncias da computacgédo e estatistica (HODGE; AUSTIN, 2004b).

Dois cenarios, supervisionados e nao supervisionados, sdo utilizados no
desenvolvimento e aplicagcdo de métodos de deteccdo de valores atipicos (HA;
SEOK; LEE, 2015). E possivel utilizar diversas formas na deteccéo de ruidos, mas a
detecgdo de valores andmalos é geralmente considerada como um problema de
aprendizagem nao supervisionado devido a falta de conhecimento prévio sobre a
natureza de varios objetos atipicos (SURI; MURTY; ATHITHAN, 2012).

5.6.FERRAMENTAS

5.6.1. SCIKIT-LEARN

Este projeto foi iniciado em 2007 como um projeto Google Summer of Code
de David Cournapeau. Mais tarde naquele ano, Matthieu Brucher comegou a
trabalhar neste projeto como parte de sua tese. Em 2010 Fabian Pedregosa, Gael
Varoquaux, Alexandre Gramfort e Vincent Michel do INRIA assumiram a lideranga do
projeto e fizeram o primeiro langamento publico, em 01 de fevereiro de 2010. Desde
entdo, varios langamentos surgiram apos um ciclo de cerca de 3 meses e um
préspero programa internacional. A comunidade tem liderado o desenvolvimento
(“About us — scikit-learn 0.18.1 documentation”, [s.d.]). E uma biblioteca muito
utilizada pela comunidade de analista de dados e vem arrecadando adeptos e
sempre presentes em eventos e congressos de Python, Al, ML e neurociéncia.

O Python uma das principais, sendo a mais popular linguagem de
programacao para aplicagdes cientificas, todo esse ambiente e estrutura é utilizado
pelo scikit-learn. Entre outras coisas ela inclui varios algoritmos de aprendizado
supervisionado e nao supervisionado, ferramentas de avaliagdo e avaliagdo de
modelos, bem como ferramentas para pré-processamento e engenharia de recursos
(“mloss | Project details:scikitlearn”, [s.d.]). Sendo considerada uma biblioteca de
aprendizado de maquina de uso geral construida em Python, ela foi pensada para

que pesquisadores nao especialistas possam utilizar os algoritmos mais classicos de
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aprendizado de maquina para resolugdo varios dos seus problemas. Essa
caracteristica da biblioteca € muito importante, porque abre a possibilidade de area
do conhecimento ndo especialista, possam utilizar o potencial das maquinas de
aprendizado em seus dados. Entre elas podemos incluir: biologia, genética,
negacios fisicos e web, astronomia, fisica e muitos outros.

A utilizagdo do ecossistema Python, juntamente com uma licenga BSD
flexivel, favorece a incorporagdo dessa scikit-learn em muitos produtos finais,
diminuindo a distédncia entre o tempo que se leva da concepgdo, teste e
desenvolvimento, até a constru¢do da aplicagdo como produto final. Essas
caracteristicas se refletem na grande demanda de utilizagcdo da biblioteca por
empresas privadas. Em depoimento de Jeremy Achin CEO DataRobot diz: Nos
estamos construindo a proxima geragao de software de analise preditiva para tornar
os cientistas de dados mais produtivos, scikit-learn é parte integrante do nosso
sistema. A variedade de técnicas de aprendizagem de maquinas em combinagao
com as implementacdes sdélidas que o scikit-learn oferece torna uma biblioteca
imprescindivel para aprendizado de maquina em Python. Jeremy Achin, CEO & Co-
founder DataRobot Inc ((“Who is using scikit-learn? — scikit-learn 0.18.1
documentation”, [s.d.])).

Existem muitas bibliotecas que se propde a fazer o mesmo que o Scikit-learn,
porém, existem caracteristicas nela que a destaca de outras bibliotecas em Python.
Algumas razdes sao:

oE distribuida sob a licenca BSD;

elncorpora cédigo compilado para uma maior eficiéncia(Cython), diferente de
MDP(ZITO et al., 2008) e pybrain (SCHAUL et al., 2010);

oE dependente apenas de numpy e scipy para facilitar a distribuicdo, diferente
de pymvpa (HANKE et al., 2009) que tem dependéncias em R e shogun;

eUsa programacao imperativa, diferente de pybrain que usa um data-flow
framework. (SOFIYANTI; FITMAWATI; ROZA, 2015).

5.6.1.1. QUALIDADE E CONSISTENCIA
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A ferramenta tem seu desenvolvimento focado na qualidade do cddigo. Muitos
recursos de engenharia de software sdo empregados para fazer dessa biblioteca
mais facil e confiavel. As interfaces sao bem similares nado importa que
implementagdo de algoritmos sera utilizada, essa caracteristica promove uma
experiéncia de similaridades e consisténcia aos cddigos.

Uma excelente documentagcdo é disponibilizada para os usuarios, com
manuais, exemplos e explicagdes que facilitam a utilizagdo. Incluindo documentagao
narrativa, referéncias de classe, um tutorial, instrucées de instalacdo (SOFIYANTI;
FITMAWATI; ROZA, 2015). A linguagem utilizada em manuais e explicagées faz jus
a sua caracteristica se ser acessivel a todos tipo de pesquisador, pois evita os

jargbes de aprendizado de maquina sempre que possivel.

5.6.1.2. TECNOLOGIAS COMPLEMENTARES

Algumas tecnologias complementares s&o integradas a biblioteca para facilitar
e fornecer estruturas consistentes que facilitem a analise e processamento dos
dados, Numpy é uma delas. Ela é usada para dar a estrutura base usada para
dados e parametros do modelo. Os dados de entrada sdo apresentados como
matrizes numpy, integrando-se perfeitamente com outras bibliotecas Python
cientificas. Scipy conecta pacotes numéricos baseados em FORTRAN, sendo muito
importante para portabilidade e instalagdo. Para aumentar a velocidade o Python foi
combinado com o C na forma da linguagem Cython, fornecendo um desempenho

melhor do que apenas o uso de linguagens de alto nivel.

5.6.1.3. FACILIDADES E EFICIENCIA

A interface € um ponto forte da biblioteca, em sua arquitetura foi preferivel
utilizar interfaces do que heranga, essa convengdo de codigo deixa tudo muito
simples de usar. Aliado a facilidade se tem eficiéncia, seu desenvolvimento foi
focado em maximizar a eficiéncia computacional. O tempo de processamento do
scikit-learn comparado a outas biblioteca desenvolvidas em Python € bastante
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vantajoso. Ela evita copias de memoria, o que fornece até 40% menos sobrecarga
do que as conexdes Python originais. O libsvm foi escrito de forma a melhorar a
eficiéncia em dados densos, e utilizar as capacidades de pipeline dos processadores

modernos.
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6 TRABALHOS RELACIONADOS

Tradicionalmente o sistema financeiro € o segmento que faz mais uso de
inteligéncia artificial, porém, muitas iniciativas em outras areas estdo adaptando e
desenvolvendo novas técnicas de classificagdo para ampliar o dominio de aplicagao.
No caso da saude o uso da inteligéncia artificial € tdo necessario quanto no sistema
financeiro, visto a quantidade de dados gerados, vide o tamanho do SUS no Brasil, e
a diversidade de informagdes nesses dados, que torna as analises inviaveis para o
ser humano.

Aprendizagem de maquina é uma técnica interdisciplinar que combina
informatica, estatistica, ciéncia dos dados e ciéncia da computagdo, esse conjunto
de ferramentas é bastante util quando aplicados em dados voltados para saude
(BOONCHIENG; DUANGCHAEMKARN, 2016). Esse novo ramo da ciéncia da
computacao tem se revelado bem flexivel e cabe como solugdo de muitos problemas
em varios dominios. Um dos segmentos que fornece muito aporte para essa
tecnoldgica € a saude. Aprendizagem de maquina nos ajuda a extrair recursos uteis
de uma grande quantidade de dados para resolver ou prever eventos relacionados a
saude, incluindo suporte a decisdo médica, previsdo, classificagédo, classificagéo,
agrupamento, deteccdo de anomalias. Por exemplo, maquinas de aprendizado séo
utilizadas para classificar doengas cardiacas e definir suas severidades (HIJAZI et
al., 2016) e muitas pesquisas estdo apontando para diagnésticos utilizando sistemas
preditivos de diagnésticos (CHEN et al., 2016).

No dominio biomédico, quase todos os conjuntos de dados s&o dados nao
estruturados e séo geralmente multidimensionais (BOONCHIENG;
DUANGCHAEMKARN, 2016). Somente com auxilio de Big Data e aprendizagem de
maquina sera possivel construir modelos Uteis de analises de dados. E possivel unir
dados de vigildncia com dados meteoroldgicos, anadlise de tendéncias em redes
sociais, informacdes de buscadores de internet e desenvolver algoritmos que pode
processar essas informagdes e inferir epidemias em populagbes especificas e como
elas se espalham. De posse destes dados medidas podem ser tomadas para melhor
distribuir recursos humanos e financeiros para atender essa demanda.

Ha pesquisas para a detecgdo de anomalias no sistema financeiro de

industrias farmacéuticas, com o objetivo de dar seguranca a investidores potenciais
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nesse segmento industrial (SHEN; YANG, 2015), utilizagcdo de aprendizado de
maquina para verificagdo da taxa de mortalidade de pacientes mal nutridos apds
serem submetidos a cirurgias, podendo indicar cuidados especiais para pacientes
oriundos de determinada cirurgia (WATCHARAPASORN, 2016).

A fundagéo Michael J. Fox, investiga a utilizagdo da técnica de Deep Learning
em dispositivos vestiveis no acompanhamento de pacientes com doenga de
Parkinson (ESKOFIER et al., 2016). Aprendizado de maquina tem sido usados para
detectar anormalidade na retina de pacientes acometidos de diabetes (RAMAN;
THEN, 2016). Ha ainda a detecgdo de queda e desmaios em pessoas com epilepsia,
utilizando sensores inerciais com Arduino (RIBEIRO et al., 2016).

Existe pesquisa na area de inteligéncia artificial na detecgdo de fraude no
sistema odontolégico em planos de satde particular (MARIO; FONTENELLE, 2014).
Muito se investe em deteccdo de fraude no sistema de saude, planos de seguro
saude investem muito em novas técnicas que se adaptem a diferentes tipos de
fraudes, é o caso de um sistema interativo de detecgao de fraude e abuso eletronico
baseado em aprendizado de maquina em seguro de saude (KOSE; GOKTURK;
KILIC, 2015).

Muitas dessas pesquisas tém seu foco em outlier, o uso dessa técnica pode
descobrir padrdes ocultos e executando tarefas que foram consideradas impossiveis
para uma maquina realizar.

Este trabalho, igual outros anteriormente citados, tem intuito de utilizar
tecnologia para auxiliar profissionais a melhorar suas capacidades de promover o
bem-estar e a saude das pessoas acometidas de alguma enfermidade e necessitam
de auxilio especializado, no caso deste trabalho, usuarios do sistema publico de
assisténcia odontoldgica. Apesar de nao ser escopo da pesquisa detectar dados de
enfermidades diretamente é possivel inferir algumas causas através de padrdes
gerados nos dados.

Diferente dos trabalhos citados, esse, busca promover a saude de forma
indireta, atuando para encontrar fraudes que tem como consequéncia enfermidades
resultantes deste processo. A fraude pode se manifestar de varias formas, uma
delas seria a baixa qualidade de atendimento, podendo gerar: perda de elementos
dentarios, dores, infecgdes e outras enfermidades desencadeadas de um
atendimento ndo executado de forma adequada. A intencao deste trabalho € apontar
anomalias em dados, mas que a investigacdo da sua origem traga beneficios a
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populagédo que utiliza destes servigos na forma de atendimentos mais abundantes e
eficientes.
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7 METODOLOGIA

A pesquisa foi de natureza tecnolégica. Houve uma busca por utilizar de
tecnologias que pudessem responder as perguntas do estudo e que fossem
importantes para enriquecer a pesquisa e gerar um experimento. Utilizar tecnologia
€ um importante recurso de busca por progresso da ciéncia e para aplicabilidades na
resolugdo de problemas reais, “...tornando-se a chave para a competitividade
estratégica e para o desenvolvimento social e econdmico de uma regiao”(SILVEIRA;
BAZZO, 2009).

A pesquisa pode ser considerada com objetivo exploratério. O carater
multidisciplinar demandou muita pesquisa em assuntos de pouco dominio do
pesquisador sobre o problema, eles tiveram que receber atencdo para ajudar a
constituir algumas hipoteses e enriquecer a pesquisa. Grande parte do trabalho
utilizou a pesquisa bibliografica, principalmente em artigos cientificos, pois a maioria
dos trabalhos relacionados estavam disponiveis neste tipo de publicagdo. Além de
ser parte da investigacdo cientifica, a pesquisa bibliografica € um importante
instrumento na educagdo continuada do profissional (VOLPATO, 2000). Durante a
pesquisa foram gerados varios experimentos para testar os dados colhidos e
gerados durante a pesquisa.

O interesse em fraudes no sistema odontolégico tem sido baixo, foi realizado
pesquisa no sistema de busca Scielo usando os descritores; Fraude no SUS,
Odontologia, SUS e fraude. Esses descritores ndo trouxeram resultados relevantes,
quando esse estudo for publicado vai se somar a ndo mais que cinco estudos
publicados especificamente sobre jungdo de inteligéncia artificial em busca de fraude
no sistema odontoldgico. Em outras areas estudos de aprendizado de maquina séo
bem abundantes.

Foram realizadas entrevistas com trés especialistas, esses informaram sobre
a quantidade de atendimento realizada em suas unidades de saude e responderam
livremente a perguntas feitas sobre a dindmica dos servigos executados e sobre sua
relacdo com as auditérias realizadas nas unidades de saude.

Utilizando dados simulados desenvolveu-se um experimento para testar as
hipoteses, esse procedimento foi considerado como a melhor forma de provar as

hipoteses.
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Para realizar os experimentos forma utilizados alguns softwares e
equipamentos. Os itens para realizar os experimentos foram bem simples:

¢ Notebook Lenovo — G400s. Core i7 com 16GB de RAM e 500 GB de
armazenamento em disco rigido.

e Monitor externo SAMSUNG de 22“.

e Editor de cdodigo PYCHARM (communit edition) para editar e testar
cédigos Python;

e Editor de cddigo Atom — uso geral;

e LibreOffice Calc - para formatagéo dos arquivos CSV;

e Linux Mint 18 — sistema operacional;

e PHP7.0;

e Python 2.7 e 3.5 — as duas versdes estavam disponiveis para eventuais
incompatibilidades nos elementos que compde a biblioteca scikit-learn.

e Anaconda — esse componente foi bem importante para a pesquisa.
Quando instalado o mesmo providencia todo ecossistema para a
computacgao cientifica, instalando componentes, servidores embutidos,
editores — Ipython -, scikit-learn e bases de dados de teste;

e Acesso a internet — realizagdo de pesquisas e instalacdo de pacotes
quando necessarios.

e Scikit-learn — Essa é a biblioteca que foi utilizada para prover os
algoritmos de aprendizado de maquina, instalando essa ferramenta
foram economizados meses de estudo.
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8 EXPERIMENTO

8.1.HIPOTESES

A literatura mostra que as fraudes séo recorrentes em diversos segmentos do
setor publico e do setor produtivo, elas sédo sofisticas e envolvem inumeras formas
de burla a sistemas que pode envolver individuo e/ou um grupo deles. Do ponto de
vista econémico; é inviavel localizar fraudes com analistas humanos em sistemas
que transacionam centenas de milhares de dados. E possivel que novas
tecnoldgicas possam auxiliar neste processo.

O sistema odontolégico do SUS possui as caracteristicas citadas: pessoas e
processos informatizados. Profissionais executando tarefas e informando através de
sistemas os procedimentos que foram executados e suas quantidades. Segundo a
literatura pesquisada, esse € um cenario onde a fraude pode se desenvolver. Assim
surgem as hipéteses:

e Técnicas de Aprendizado de Maquina podem encontrar agrupamentos de
dados que indiguem comportamentos anémalos em distribuicdo de dados
oriundos de simulagbes de atendimentos odontoldgico?

e E possivel utilizar o estudo governamental SBBrasil que revela estatisticas
atuais das necessidades da populagdo quanto a utilizagdo dos servigos
odontolégico para estabelecer parametros de discrepancias entre o
encontrado por algoritmos em dados simulados e os percentuais indicados

no estudo?

Ao investigar essas hipoteses, pode-se langar luz sobre outros pontos
derivados das mesmas questdes. Como identificar problemas relacionados a:

e Baixa qualidade do atendimento;

e N&o cumprimento da carga horaria efetiva;

e Erros de digitagdo de diversos tipos:
o Insergéo do codigo do profissional no registro do e-SUS;
o Insergdo do procedimento errado;
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o Indicagao de tratamento no dente errado ou repeticdo do mesmo;
e A unidade de saude pode estar assinalando servigos que nao foram
realizados, ja que a insergéo dos dados se da a posteriori do atendimento;
e A unidade esta assinalando servigos mais caros dos que os que realmente
foram prestados;

8.2. GERACAO DOS DADOS

Os dados foram baseados em entrevistas com trés especialistas que
trabalham no servigo publico em unidades de saude basica. Esses profissionais
foram escolhidos por refletir a intengdo de restringir o dominio de atuagédo deste
trabalho. Para coletar os dados foi utilizado a ‘Ficha de Atendimento Individual’, que
€ bem comum aos CD entrevistados. A ficha de atendimento se assemelha ao
software de preenchimento on-line realizados no software e-SUS AB, portanto,
existe equivaléncia entre eles. Todos os campos presente da ficha possuem
correspondente no software de preenchimento on-line, dessa forma o estudo
considera que nao existe diferenca para a geragao dos dados simulados tendo como
modelo o software ou a ficha.

OS CD anotavam as quantidades de atendimentos que os mesmos
realizavam de cada procedimento. Quando algum item ficava sem resposta lhes era
perguntado a auséncia da informacdo. Em geral a resposta esta ligada a falta de
infraestrutura na unidade de atendimento ou a falta de especialidade do profissional.
A ficha de atendimento tem muitas variaveis, inicialmente foram suprimidos 22
dados relacionados a identificagdo dos profissionais e dos pacientes, restando 60
variaveis que foram objeto de estudo. Parte dos dados inseridos € referente a
encaminhamento a outros profissionais e a entrega de material de higiene, essas 19
variaveis foram consideradas sem relevancia para o estudo e foram descartadas.

Algumas técnicas foram utilizadas para verificar a relevancia dos dados
restantes para a aplicagao dos algoritmos, boa parte do trabalho de mineragdo de
dados esta no pré-processamento, entender a natureza dos dados € essencial para
0 sucesso da eficacia dos resultados.

A quantidade de atendimentos por CD ja era esperada, mas as entrevistas

forneceram a realidade da distribuigdo, quais os procedimentos mais realizados por
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paciente. A quantidade de atendimentos ja havia sido pesquisada, entdo houve
confirmagédo do encontrado na literatura e o entrevistado. Em geral um profissional
pode atender um paciente a cada meia hora (VASCONCELLOS, 1980).
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Figura 1- Recorte da Ficha Individual de Atendimento
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& eSUS - Cadastro Simplificado
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Figura 2- Tela do sofiware e-SUS AB

Apods obter as quantidades de atendimento dos CD, foi extraido a média e
gerada populagbes compativeis com esses numeros. Os dados refletem algumas
disparidades entre técnicas individuais, inexisténcia de equipamentos e métodos de
atuacao e conduta de cada CD que trabalha na unidade. Fica claro que os mesmos
servigos oferecidos em unidades diferentes tém diferengas ligadas a estrutura
necessaria para que cada profissional exerga suas atividades.

Alguns scripts em linguagem PHP foram utilizados para gerar as populagées
de dados que foram objeto do estudo. Essas rotinas consistiam em gerar arquivos
em formato CSV com dados ficticios de atendimento.

A tabela contém os dezessete procedimentos mais relevantes executados na
unidade de atendimento e seus respectivos valores, todos sao atendimentos clinicos
de baixa complexidade. O codigo € a anotagédo adotada pela tabela SIA-SUS de
codigos de procedimentos que pode ser vista no anexo C. Intervengdo é o
procedimento executado e CD-001 o CD-004 sao os cirurgides que executaram os
procedimentos e suas respectivas quantidades mensais. Esses dados sdo baseados
numa carga horaria de oito horas por dia, cinco dias por semana.

Tendo um conjunto proximo da realidade, novos conjuntos de dados foram
criados para simular as anomalias e testar as hipoteses do trabalho proposto.



Tabela 1 — Dados gerados em entrevistas

307020010

101020074
307010015
307020029

401010031
404020097
414020120
414020138
101020082

301080011

204010187

307030016

307010023
307010031

307010040

301100152
101020090

ACESSO A POLPA DENTARIA E MEDICAGAO (POR
DENTE)

APLICACAO TOPICA DE FLUOR (INDIVIDUAL POR
SESSAO)

CAPEAMENTO PULPAR

CURATIVO DE DEMORA C/ OU S/ PREPARO
BIOMECANICO

DRENAGEM DE ABSCESSO

EXCISAO E SUTURA DE LESAO NA BOCA
EXODONTIA DE DENTE DECIDUO
EXODONTIA DE DENTE PERMANENTE
EVIDENCIACAO DE PLACA BACTERIANA

ABORDAGEM COGNITIVA COMPORTAMENTAL DO
FUMANTE

RADIOGRAFIA PERI-APICAL, INTER-PROXIMAL (BITE-
WING)

RASPAGEM ALISAMENTO E POLIMENTO
SUPRAGENGIVAIS (POR SEXTANTE)

RESTAURAGAO DE DENTE DECIDUO
RESTAURACAO DE DENTE PERMANENTE ANTERIOR

RESTAURAGAO DE DENTE PERMANENTE
POSTERIOR

RETIRADA DE PONTOS DE CIRURGIAS BASICAS
(POR PACIENTE)

SELAMENTO PROVISORIO DE CAVIDADE DENTARIA
Total

10

10

50
10
50
50

50

20

20

20
50

60

50

10
474

o © O N

40

40
35

40

18

16
40

30

40

341

w o o o

45

35
50

45

30

16

25
50

25

40

393

12

16

42

45
43

50

20

18
40

35

40

382

Quando plotado, os dados ja revelam padrées que geram especulagdes:

Por que o dentista CD-001 é mais produtivo que os demais?

53

2. Por que os valores de exodontia de dente permanente ¢é diferente dos valores

de sutura, ja que sdo procedimentos consecutivos?

3. Por que o CD-002 nao realiza radiografias peri-apical?

Por que todos os CD tém indices tao altos de exodontia?
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Histograma dos principais atendimentos por profissional
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Figura 3- Histograma de Atendimento

E facil para o operador humano perceber anomalias em gréaficos e resumos
quando eles tratam de um pequeno conjunto de dados, resumo de atendimento de
quatro CD neste caso. E visualmente perceptivel as anomalias numa distribuicdo
normal de dados. Observamos os maiores € 0 menores e institivamente os
classificamos como anémalos. Essa situagdo muda se tivéssemos que plotar os 60

mil CD brasileiros e os seus atendimentos.
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8.2.1. SELECAO DOS ATRIBUTOS

Inicialmente foi gerado uma populagdo de cem mil registros, e apos algumas
analises, notou-se a uniformidade dos dados, o que confundiu o modelo e ndo foram
gerados resultados relevantes. Neste momento verificou-se a necessidade de tragar
uma estratégia para modelar os dados na obtenc&o de resultados adequados.

A primeira acao foi eliminar atributos com baixa relevancia para o estudo.
Aplicou-se entdo a técnica de eliminagao recursiva de atributos (RFE), o que diminui
de 41 para apenas 10 o numero de variaveis relevantes. Complementar a essa
técnica utilizamos a reducdo de dimens&o, para melhor correlacionar os dados
(PCA) e facilitar a plotagem dos dados, reduzir o espago dimensional e aumentar a
correlagdo entre as variaveis melhora o rendimento dos algoritmos. Para a redugao
de atributos foi feito:

e Primeiro treina-se o modelo com todos os atributos e observa-se o
desempenho.

e Depois exclui-se os 10% dos atributos mais fracos, repete-se o treinamento
do modelo e observa a performance e o grau de certeza que esta sendo
gerados.

e Faz-se isso para mais atributos e verifica-se qual a combinagdo gerou os
melhores resultados;

e Diminui-se o numero de amostras.

8.2.2. O TREINAMENTO DOS MODELOS

O treinamento dos modelos se deu submetendo as populagées de dados
simulados aos algoritmos do framework. Nesse instante scikit-leaning cria um

modelo de classificagdo baseado no algoritmo selecionado.
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Dados de
treinamento

Vetor de
varidveis

Algoritmo
de aprendizado
de maquina

Modelo de
predigéo

Vetor de
variaveis

Representagéo
da classificagao

Figura 4- Representagdo do modelo de aprendizagem

Quando o modelo esta treinado, novas populagées com anomalias foram
submetidas ao modelo. O resultado € plotado em forma de grafico para verificar se
houve a classificagao de clusters.

Dados de -
atendimento Vetor de Modelo Representaca

- variavel treinado da classificagao
odontolégico ¢

Figura 5- Submetendo dados ao modelo
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9 RESULTADOS

Os dois primeiros testes foram desenvolvidos para responder se o
classificador conseguiria selecionar atendimentos de complexidades distintas sendo
executados numa mesma unidade de saude. Uma unidade basica ndo deveria
executar atendimentos de responsabilidades de outros centros de atendimento, visto
que nao possui o equipamento nem o especialista necessario para tal operagao.

Submetendo essas populagdes de dados no classificador de densidade que
usa a técnica conhecida com Distancia de Mahalanobis. O resultado apresentado na
Figura 6 mostra uma clara representagdo de como o classificador separa essas
populagdes em cluster. O algoritmo conseguiu detectar densidades diferentes na
geragdo de dados, pois a populagdo anbémala tinha um pequeno numero de
individuos com caracteristicas distintas. As disparidades estdo representadas em
vermelho, enquanto a populagdo normal esta descrita em azul. O box plot deixa

claro a diferenca de densidade da populagdo normal para a populagado anormal.
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Distancia de Mahalanobis em uma amostra contaminada:
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Figura 6- Grafico MLE (Distancia de Mahalanobis)

No segundo experimento aplicou-se o0 mesmo conjunto de dados do
experimento anterior para verificar se técnicas distintas resultariam em resultados
diferentes uns dos outros. No segundo experimento utilizamos o K-means, este
algoritmo tenta separar os dados em cluster. Foi informado para o teste, dois
clusters, sabendo que nosso teste consistia em um dominio discreto.

Os resultados estdo apresentados na Figura 7, e foram semelhantes. Foi
possivel para o algoritmo perceber que existiam representagbes de dados que
poderia ser dividida em dois segmentos.

E possivel perceber que existe uma disparidade entre a geragdo normal de
dados e as anomalias geradas, fato que facilita a identificacéo pelo algoritmo.



59

Algoritmo KMeans com 2 agrupamentos
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Figura 7- Grafico plotado do algoritmo KMeans

No ultimo experimento foi estabelecido o percentual de atendimento normal
em adolescentes no Brasil e criadas duas populagdes, uma que estivesse dentro do
percentual outra com dados anémalos. Foi usado o algoritmo de Floresta Isolada
(Isolation Forest) para descobrir essas anomalias. Mesmo ndo existindo grande
disparidade entre a populagdo normal e as anomalias geradas o algoritmo foi capaz
de identifica-los com precisao.
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Algoritmo Floresta Isolada
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Figura 8- Grafico plotado do algoritmo Isolation Forest

E possivel utilizar aprendizado de maquina como ferramenta auxiliar na
classificagado de dados fraudulentos em dados de atendimento odontolégico. Usando
técnicas de classificagdo foi possivel separar dados normais de atendimento de
anomalias que podem ser consideradas fraudulentas.

Neste estudo preliminar, foi observado que os resultados plotados refletiam os
ruidos inserido nos dados analisados. Os trés algoritmos estabeleceram uma
classificagdo em clusters distintos; os dados normais e os anémalos.

Avaliar a performance de algoritmos de clusterizagdo ndo é uma acgao trivial.
Muitos trabalhos usam técnicas diferentes de verificagdo, mas tudo depende do tipo
de algoritmos que se esta utilizando, cross validation procedure, meétodos
estatisticos e avaliagdo do tamanho do raio e da densidade do cluster, sdo alguns
dos exemplos de verificagdo de performance. Neste trabalho houve apenas a
avaliagdo visual da plotagem dos dados em clusters divididos por cores, estes
estavam bem separados e com bordas bem definidas entre os clusters. Sao
necessarios mais estudos para estabelecer as melhores métricas de definicdo de
performance para os resultados deste trabalho.
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Existem uma preocupacdo em se estabelecer os indices de confianga dos
algoritmos. Inicialmente todos os dados sdo gerados por um script em linguagem de
programacao, portanto, ndo temos dados reais do sistema odontoldgico do SUS.
Implicando que qualquer indice de confianga que se estabelece pode ser
questionado, visto que, a propria origem dos dados gera um alto grau de incerteza.
Nao existe forma de verificar a veracidade dos resultados gerados, pois 0s mesmos
nao tém paralelo com dados reais para poderem ser verificados

9.1.1. CONSIDERACOES

Ao analisarmos a ficha de inser¢do dos dados de atendimento (ANEXO A),
houve um entendimento que os procedimentos realizados sdo assinalados - para
fins de recebimento do pagamento do SUS - mas a forma como tratamento é
executado € desprezada, fato esse que torna praticamente néo rastreaveis os
procedimentos e técnicas utilizados pelo CD, dificultando uma auditoria de qualidade
nos servigos prestados.

O presente trabalho apresenta uma abordagem, porém, outras podem ser
utilizadas para conseguir alternativa dentre centenas de outas. E preciso entender a
natureza dos dados, a quantidade de processamento, limitagbes financeiras,
limitagbes técnicas, acuracia dos resultados e uma dezena de outas variaveis que
norteiam a pesquisa em dados. “...incluindo: conjuntos de dados macigos, precisao,
privacidade, medidas de desempenho e complexidade” (GOLMOHAMMADI;
ZAIANE, 2012).

Detectar fraudes é uma tarefa dificil, mesmo tendo sido delimitado um
dominio de baixa complexidade com é o caso da odontologia. Usar algoritmos de
aprendizado de maquina para encontrar anomalias requer entendimento dos dados,
ajustes e o uso de muitos especialistas. Ndo sendo possivel deixar essa tarefa de
forma automatica. “. . . por isso esta tarefa é considerada como semiautomatica, os
médicos especialistas sdo obrigados a verificar as prescrigbes consideradas como
suspeitas de fraude com algoritmos automaticos(ZHU; WANG; WU, 2011).

E plausivel o uso de aprendizado de maquina aplicado aos dados gerados
pelo Sistema Unico de Satde para obtencgdo de relatério indicativos de fraudes. Os
sistemas de aprendizado de maquina nao supervisionados - como os testados

neste estudo - estdo aptos a se adequar as mudancgas dos métodos e modos de
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fraudar, pois estara treinado para encontrar as anomalias geradas por mecanismos
diferentes da geragao normal de dados.
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10 CONCLUSOES

Mesmo o algoritmo indicado que existe um conjunto de dados destoante,
outras possibilidades devem ser consideradas. O Sistema de introducdo de dados
nas unidades de atendimento & precario. Os registros das atividades n&o sao
inseridos diretamente no sistema, fichas sdo preenchidas e depois digitadas por um
auxiliar ou digitador do ente federado. Essas mudangas sucessivas dos atores
podem levar a erros — factiveis — que nao significam necessariamente fraude, mas
pode indicar ingeréncia, desorganizagao erros operacionais, baixa qualidade de
atendimento, negligencia, descaso e outras formas ndo previstas e/ou ainda
desconhecidas. Muitas dessas falhas podem ser refletidas para o sistema em forma
de anomalias. Mesmo n&o sendo fraude no sentido principal, esses comportamentos
séo deletérios e penaliza os mais fragilizados que séo os usuarios do SUS.

Esse é uma pesquisa preliminar, muitos outros pontos tém que ser
considerados, mas é plenamente possivel utilizar tecnologias inteligentes para
analisar dados do SUS e gerar informacgdes uteis, ndo somente a busca de fraudes,
mas respostas a pesquisas clinicas, controle e antecipagcdo de epidemias, controle
logistico e melhor distribuicdo de recursos. E possivel utilizar aprendizado de
maquina pode ajudar a gerar processos mais eficientes em unidades basicas de
saude, melhorando o acerto em diagnésticos e encaminhamentos, diminuindo a fila
de espera e acelerando tratamentos.

E esperado para o ano de 2017 a informatizagdo de mais de 90% das
unidades de saude, dessa forma, a unido, estados e municipios necessitaram de
estratégias para gerir os dados gerados em suas unidades, melhorar seu processo
de decisao e estabelecer um controle mais efetivo da utilizagdo de mao de obra e
recursos. Centros de pesquisa como o NUTES podem propor diversos estudos
neste sentido ao SUS, visto que que possui infraestrutura e quadro funcional
adequado.

Ficou compreendido no estudo que aprofundamentos devem ser realizados
nessa linha de pesquisa, entender melhor a natureza dos dados, verificar a
tenacidade e adequacgao dos algoritmos ao tamanho e a forma dos dados. Acredito
que esse trabalho lanca uma luz sobre como € possivel contribuir para saude
publica utilizando computacédo, estatistica, paciéncia e um computador simples. A
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pesquisa em aprendizado de maquina € democratica e acessivel a qualquer dominio
de problema, bastando ao pesquisador utilizar das muitas ferramentas disponiveis
gratuitamente, incluindo bibliotecas de aprendizado, cursos e dados experimentais.

E perceptivel que para fornecer um aporte dessa magnitude o estado deve se
equipar com ferramentas que o auxilie nessa administragdo. Pois paralelamente a
esse crescimento assistencial, também cresceu o numero de fraudes, gerando uma
pergunta: de que forma sera possivel fiscalizar a lisura dos dados oriundos dos
entes federados? Do ponto de vista monetario € impossivel verificar se todas as
solicitacées de pagamento por servigo prestado séo licitas.

Portanto, o objetivo desse estudo se alinha a necessidade do estado de ter
ferramentas administrativas que fornegam informagdes de apoio a decisdo no que
tange as auditorias. Ter tal ferramenta implica em diminuigdo do prejuizo do estado
com fraudes e melhoria na qualidade dos servigos prestados a populagao.
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ANEXO C — TABELAS SIA-SUS COM CODIGOS DE ATENDIMENTO

AMNEXO 42 - TABELA SIA-SUS SIH-SUS DAS CONSULTAS - PROCEDIMENTOS -
ATENDIMENTOS - ACOMPANHAMENTOS DO
CIRURGIAO DENTISTA CLINICO
|—l—ﬂ.pn—m—mw-ammmmammtmmm
E
CIRURGIAD DENTISTA DE SAUDE DA _FAIILIA
inome descrito para este CBO na Tabels Unsficads == CIRURGIAD DENTISTA DE SAUDE DA FAMILLA - CBO 235281
&' VERSAO 2008
Conforme a Tabela Unilicada SIA-SIH SUS - SIGTAP 3.0.1.3 (de 06/11/0T)
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s e e e, SO0 D0 DUBRLION = ¢ e b e e S S R

cODIGO | DESCRICAD

0301080011  ABDRDAGEM COGMTIVA COMPORT AMENT AL DO FLBIANTE (POR ATENDIMENTO MACIENTE)
0307020070  ACESSO A POLPA DENTARIA E MEDICAGAD (POR DENTE)

0101620058  APLICACAD DE CARIOSTATICO (POR DENTE)

0101020066  APLICAGAD DE SELANTE (POR DENTE)

0101020074  APLICAGAD TOPICA DE FLUOR (INDIVIDUAL POR SESSAQ)

0301060037  ATENDIMENTO DE URGENCIA EM ATENCAD BASICA

BO078 ATUALIZACAD DE PRONTUARIO - INFOSAUDE

0307010015  CAPEAMENTO PULPAR

0307040011  COLOCAGAD DE PLACA DE MORDIDA

CONTENGAD DE DENTES POR SPLINTAGEM

Cagmm papg - | wesgpals  Bemms oy Lenk i le=las

0414070019

0301010137  CONSULTA (ATENDIMENTO DOMCILIAR MA ATENCAD BASICA

CONSULTA DE PROFISSIONAIS DE NIVEL SUPERION 8A ATENGAD BASICA (EXCETO MEDICO)
EMTOTOEND s s o Pl P — e ol e e el il b - b
(R Y

COMSULTA DE PROFISSIONAIS DE NIVEL SUPERIOR NA ATENCAD ESPECIALIZADA
(EXCETO MEDICO)

EHIDTEEE vt terne o P s o—— T e e i s, i, s P P T
[P S —t LY
Excelo para o Cinergido Dentista de Sadde du Familia

0307020029  CURATIVO DE DEMORA C/ OU S/ PREPARO BIOMECANICO

DREMAGE W DE ABSCESSO
TV QRS TRG D60 0 ) PRRC AL marrmo O 1 0 s MlA

0101020082  EVIDENCIACAD DE PLACA BACTERIANA
0404020087 EXCISAD E SUTURA DE LESAO NA BOCA

0401010031

77



ANEXO 58 - TABELA SIA-5US SIH-SUS DAS CONSULTAS - PROCEDIMENTOS
Amwm
DENTISTA
ENDODONTISTA

CEO Il - Centro de Especialidades Odontologicas Tipo il
inome descrite para este CBO na Tabels Unificads => CIRURGIAD DENTISTA-ENDODONTISTA - CBO 27321 2)
6" VERSAOD 2008
Conforme a Tabela Unificada SIA-SIH SUS - SIGTAP 3.0.1.3 (de 06/11/07)
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0307020010 ACESSO A POLPA DENTARIA £ MEDICAGAC (POR DENTE)
0414000022  APICECTOMIA C/ OU S OBTURAGAD RETROGRADA
0301060061  ATENDIMENTO DE URGENGIA EM ATENGAD ESPECIALIZADA
80078 ATUALIZAGAD DE PRONTUARIO - INFOSAUDE

0307010015  CAPEAMENTO PULPAR

0307040011  COLOCAGAO DE PLACA DE MORDIDA

0414070019  CONTENGAD DE DENTES POR SPLINTAGEM

" CONSULTA DE PROFISSIONAIS DE NIVEL SUPERIOR NA ATENGAQ ESPECIALIZADA
0301010048
(EXCETO MEDICO)

0307020029 CURATIVO DE DEMORA Cf OU S PREPARD BIOMECANICO
0307000037  OBTURACAD DE DENTE DECIDUO

0307020045  OETURACAD EM DENTE PERMANENTE BIRRADNCLILAR
0307020063 IMEHMEE“HEHTHIWHM
030702008 1 OBTURACAD EM DENTE PERMANENTE UNIRRADICULAR
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030ToSe00 RETRAMENTO ENDODONTICO EM DENTE PERMANENTE UNI-RADICULAR
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DENTISTA
TRAUMATOLOGISTA BUCO MAXILD FACIAL
CEQ Il - Centro de Especialidades Odontologicas Tipo Il
inome descrito para sste CBO na Tabels Unificats => CIRURCGHIAD DENTISTA-TRAUMATOLOGISTA
BUCTMAXILOFACIAL - CRO 223268

&' VERSAO 2008
Conforme a Tabela Unificada SIA-SIH SUS - SIGTAFP 3.0.1.3 (de 06/11/07)
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cooi0  |oescricho

0307020010 ACESSO A POLPA DENTARIA £ MEDICAGAO (POR DENTE)
D414020014  ALVEOLOTOMA /ALVEOLECTOMIA (POR ARCO DENTARIO)
0414020022 APICETOMIA G/ OU 5/ DBTURACAD RETROGRADA
0414020030  APROFUNDAMENTO DE VESTIBULO ORAL (POR SEXTANTE)
0301060081  ATENDIMENTO DE URGENCIA EM ATENGAQ ESPECIALIZADA
w0078  ATUALIZAGAD DE PRONTUARIO - INFOSAUDE

0201070232  BIOPSIA DE GLANDULA SALVAR

20101 0508 BIOPSIA DOS TECIDOS MOLES DA BOCA
| R N NG DO G- M PRICIAL e O 40 ) Refu RAMY

0307 001§ CAPEAMENTO PULPAR

030704001 1 COLOCAGAD DE PLACA DE MORDIDA

COMSILALTA DE PROFISSIONAIS DE NIVEL SUPERIOR NA ATENCAD ESPECIALIIADA
D1 407001 8 CONTEMCAQ DE DENTES POR SPLINTAGE M

D40 101 01 DREMAGEW DE ABSCESSO
FANGE o 0 TR DD (O V0 P AL e D WD Y e ALY

0 1 402008 1 ENXERTOD GEMNGIVAL

SEOI0I0008 EXCISAD £/ OU SUTURA SIMPLES DE PEOUENAS | ESOES FERIMENTD DE PELE,
ANEXOS E MUCOSA

D41 8020120 _mumm
Db 1 4020138 ENODONTIA DE DENTE PERMANENTE
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