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RESUMO

Geralmente, o setor de salde suplementar é tendencioso a maiores frequéncias de utilizagdo
dos servigos prestados pelas operadoras desse segmento e consequentemente custos advindos desses
usos. Além disso, os dados dessas demonstram pequena parte dos beneficiarios responsaveis por maior
parcela dos custos assistenciais. Sendo um ponto importante para gestdo nesse setor: é a identificagéo
desses beneficiarios configurados como alto custo, podendo determina-lo sendo um associado de alto
risco. Com isso, ha o interesse de estimar a probabilidade de um determinado beneficiario ser um risco

em potencial para a operadora, de acordo com as caracteristicas e utilizagdo do plano de saude.

Dado esse panorama, de impacto atuarial e sem contar a existéncia da dificuldade de se
estabelecer qual € o custo final de um beneficiario. O objetivo desse trabalho é estimar a probabilidade
de um beneficiario ser um alto risco para a operadora, através de um modelo regressdo. Tomando a
sinistralidade como base para criar a resposta deste método e os fatores de riscos disponiveis as
covariaveis. Para este fim, sera realizado um estudo de caso com os dados fornecidos por uma operadora
de plano de salde. A base: para os devidos fins académicos — pedagdgicos e seguindo as devidas
providéncias acerca de Lei de Geral de Prote¢do de Dados (LGPD), sofreu modificagbes para néo haver

rastreabilidade.

Apb6s a modelagem estatistica, foram encontrados dois modelos capazes de: avaliarem os
impactos dos fatores de riscos para a estimagao da probabilidade de um beneficiario se tornar alto risco.
Sendo um modelo para um plano de saude ambulatorial e o outro para um ambulatorial+hospitalar.
Ademais, a escolha do ponto de corte pela sinistralidade demonstrou ser uma alternativa para lidar com
as implicagdes acarretadas pelo comportamento do custo assistencial. Conclui-se, para os devidos fins,
que essa pesquisa alcancou seu objetivo, segundo o apresentado pela literatura, pormenor que esteja a
predi¢do realizada para esses beneficiarios de alto risco, ela € valida por abordar um evento de dificil

previs&o.
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1. INTRODUGCAO

Efetivamente, s&o reconhecidas as melhorias significativas das condi¢des de saude ao longo do
tempo, o declinio nos niveis de fecundidade e da mortalidade impactam sobre a estrutura etaria da
populagdo. A redugéo da proporg@o de jovens, concomitante, a expansdo dos idosos na populagdo
geram consequéncias de varias magnitudes: demograficas, socioeconémicas entre outras. Das mais

importantes diz a respeito as necessidades de saude.

A literatura apresenta a transigéo epidemiologica como transigéo de saude (Schramm 2015), de
forma que anexa elementos conceptivos e comportamentais da sociedade no que tange aos aspectos
de salde na populagdo humana. Segundo Schramm (2015), a transi¢do da salde pode ser dividida em
dois elementos principais: primeiramente, encontra-se a transi¢ao das condi¢des de saude (referindo-se
as mudangas na frequéncia, magnitude e distribuigdo das condi¢des de saude, expressas através das
mortes, doencas e incapacidades) e, em segundo, a resposta social organizada a estas condi¢cbes que
se instrumenta por meio dos sistemas de atencdo a saude (transigao da atengdo sanitaria), determinada

em grande medida pelo desenvolvimento social, econdémico e tecnolégico mais amplo.

Aquino 2017, descreve esse mercado como complexo, devido @ conjuntura que esta inserido,
uma vez que fatores internos e externos obrigam os “players” analisarem os diferentes riscos envolvidos
e propor critérios 0s quais conduzam para uma situagéo equilibrada. Dentre os principais aspectos que
atraem a atencao dos gestores em saude suplementar: a avaliagéo dos custos assistenciais, em especial
0 aumento dessas despesas e a identificagdo dos associados que produzem custos assistenciais mais
elevados. Portanto, gerenciar os 6nus assistenciais em plano de saude é uma prética que pode restringir
as despesas das operadoras, além de proporcionar melhorarias de cuidados para com os pacientes e

otimizar os recursos disponiveis.
1.1. Justificativa

Em um plano de saude, geralmente, € tendencioso ocorrer volumosa frequéncia de
assisténcia/utilizacdo. Contudo, ndo necessariamente, um beneficiario de alto risco se resume a uma
frequéncia demasiada, uma vez que, o custo do associado para operadora € composto pela utilizagao e
do valor, em média, do procedimento prestado. Nessa sequéncia, vale apresentar uma situagao
corriqueira, os dados das operadoras demonstram sobre a distribuicdo dos custos assistenciais uma
pequena parcela dos beneficiarios (geralmente 5%) s&o responsaveis por uma grande fragdo das

despesas.



Fato encontrado em diversos trabalhos como o de Aquino (2017), em seus resultados descritivos
apontaram que menos de 1% da massa segurada acarretava cerca de 46,1% de todos os custos
assistenciais. Outro estudo realizado em 2017 pelo Instituto de Estudos de Saude Suplementar (IESS)
para uma carteira de planos da modalidade de autogestao encontrou que grupo de alto custo (5% que
mais gastam), a despesa assistencial por pessoa varia do minimo de R$ 20.815 no ano ao maximo de
R$ 5,7 milhdes no ano. De acordo a conjuntura apresentada referente a realidade das operadoras de

planos de salde, torna-se necessario uma forma para identificar esses possiveis riscos.
1.2. Objetivo

Ressalto que o objetivo nao € identificar o alto custo, a principio, ndo é uma tarefa simples defini-
lo, pois alguns tratamentos- procedimentos- exames entre outros podem ser de valores elevados de
acordo com a sua complexidade e material necessario para realizagéo, acarretando altas sinistralidades.
Determinar esse dispéndio final gera muito trabalho e a literatura apresenta muitos critérios diferentes
para esse fim, por exemplo, quem serdo os 5% clientes mais caros, ou os 10% mais caros, ou aqueles
que vao gerar alto custo, mas por enquanto nao sao. Esses cortes costumam ser pequenos, € se, esse

grupo for muito infimo, atrapalha a analise.

Dados esses panoramas: mercadologico, de impacto atuarial e da dificuldade para lidar com o
alto custo o objetivo desse trabalho: é estimar a probabilidade de ocorréncia desses eventos de alto risco,
via regressao logistica e tomando como “base-line” a sinistralidade e nos fatores de risco disponiveis.
Além de ser um, ponto importante para gestado um conhecimento prévio de beneficiarios que representam

alto risco e estimar a sua probabilidade de um ser um potencial risco para a operadora.
2. REVISAO DA LITERATURA

O tema em questao € alvo de outras pesquisas, em especial 0s pesquisadores estrangeiros
deferem muito desse linha de pesquisa. Muito deve-se debrugar sobre 0s escritos atuariais de paises
como Estados Unidos, Inglaterra, Canada entre outros, pois esses possuem um pouco mais da ciéncia
atuarial desenvolvida. Mas, na literatura brasileira encontram-se algumas linhas de pesquisa dentro

dessa tematica.

Em 1986, Lavange, lannacchione e Garfinkel propuseram um modelo de regresséo logistica
como meétodo preditivo de usuarios de alto custo. A pesquisa objetivou o desenvolvimento de um
mecanismo que permita prévio conhecimento da massa segurada que incorrera elevados custos

assistenciais, e, consecutivamente, estabelecer politicas de controle desses custos. Os autores



aplicaram duas regressoes logisticas - uma para os individuos entre 17 e 64 anos e outra para os com
65 anos ou mais. No que tange ao Brasil, a Agéncia Nacional de Saude (ANS), através da Resolugédo
Normativa n° 63 de 22 de dez de 2003, estabeleceu 10 faixas etarias para o reajuste de plano: 0-18, 19-

23, 24-28, ..., 59 anos ou mais; usualmente alguns estudos de mercado adotaram essas faixas.

Bierman et al. (1999) em seus estudos utilizaram apenas de estatisticas descritivas. Com dados
advindos de um questionario aplicado no ano de 1992, em uma amostra de 8.775 participantes de
seguros privados de assisténcia a saude nos EUA. Todos os individuos que possuiam mais de 64 anos
foram avaliados da seguinte maneira: “No geral, a que com as outras pessoas da sua idade, vocé diria a

sua saude é: excelente, muito boa, boa, regular ou ma?” (BIERMAN et al., 1999, p. 57).

Daquele trabalho 18% consideraram a sua saude excelente, 56% responderam que possuiam
uma boa ou uma muito boa condi¢do de saude, 17% afirmaram a sua saude regular e 7% relataram
possuir mas condigdes de saude. Dessa maneira, Bierman et al. (1999), relacionaram os custos
assistenciais dos beneficiarios no ano de 1993 e as respostas obtidas em 1992, expondo associa¢éo
entre o0 questionario aplicado e o custo assistencial do ano subsequente, 0 qual os individuos
responderam em 1992 que possuiam mas condi¢bes de salde apresentaram custo assistencial médio
de US$ 8.190 em 1993, contrastando com os segurados responderam que possuiam excelentes

condigdes de salde e obtiveram um custo assistencial médio de US$ 1.627.

A predi¢do realizada por Dove, Duncan e Robb (2003), utilizou uma base de dados com
informagdes assistenciais, demograficas e de diagndstico médico de 209 mil usuérios pertencentes as
organizagdes de gerenciamento em saude nos Estados Unidos da América. O trabalho buscou a
mensuragao do nivel de risco dos individuos para o periodo subsequente ao utilizado para a analise e
tendo como “base-line” alto custo = $2000,00 ddlares. Na apuragdo do resultado, obteve-se uma area
sob a curva ROC de 0,73, ndo sendo apresentado o coeficiente de determinagcdo do modelo, mas

concluem, no entanto, a predigéo realizada foi eficaz para o devido proposito.

Pelos achados de Aquino (2017), relata estatisticas descritivas que apontaram menos de 1% dos
beneficiarios da operadora de plano de saude consome 46,1% de todos os custos assistenciais,
permitindo uma primeira inferéncia de identificagao prévia desses clientes que incorrerdo em altos custos
no ano seguinte. Ainda expds o gerenciamento de clientes preditos como alto custo requer da operadora
um investimento (gasto), os gestores do plano de saude devem ter bastante cautela, pois, em seu
trabalho, apesar do modelo ter um resultado de 96,6% de acuracia, as classificagdes ndo foram muito

assertivas para os individuos de alto risco.



Diante desses relatos € perceptivel a cautela considerada com a devida predicdo proposta.
Devido a complexidade para lidar com o alto risco e além dos enclaves expostos ao mercado de saude
suplementar. Sendo mais frequentes, aqueles quanto a incerteza sobre 0 montante final dos custos

assistenciais.
3. METODOLOGIA DE PESQUISA
3.1. Metodologia

Para a metodologia pretendida, um modelo linear generalizado (MLG), no caso a regressao
logistica. Esse trabalho busca avaliar a relagdo entre beneficiario e sua ocorréncia de alto risco. Indo ao
encontro do uso de um MLG, geralmente utiliza-se para avaliar e quantificar a relagao entre variaveis:
sendo uma resposta, denominada simplesmente de varidvel, e as explicativas (covaridveis ou

regressores) e compostos por trés elementos.

O primeiro componente refere a uma distribuicdo de probabilidade pertencente a familia
exponencial (componente aleatdrio) a qual engloba as distribuicbes como — normal, gama, normal
inversa, entre outras para dados continuos e quanto para dados de contagem — Poisson e binomial
negativa e para dados binarios a Bernoulli/Binomial. Uma distribui¢do de probabilidade é dita pertencer

a familia exponencial canénica se pode ser escrita da seguinte maneira:

fY1, o, Y 0) = ;" exp{y;b(0;) + c(8;) +d(y;)} =

n

exp Z yib(8) + ) c(8) + Z dy)}
i=1 i=1

i=1

Sendo:

> 0 =(04,..,0,)7: Dizarespeito do pardmetro de interesse da densidade de probabilidade
de cada f (y;, ..., ), atente-se ao indice, pois indica que o valor de 6 pode ser diferente
para cada y;, ..., Y,

>  f(yq, ..., yn; 0):Refere-se a fungdo de densidade de probabilidade escrita na formulagéo
da familia exponencial cannica;

> b(0,;), c(8;) e d(y;) sao funcdes que assumem valores no R™;

> Se houver outros parametros serédo denominados de ruidos (parametro de ruido).

O segundo, preditor linear (componente sistematico), € uma combinagdo linear dos

regressores usando os coeficientes, cujo papel é engajar no modelo a informagao das covariaveis. Além



10

disso, esse elemento € relacionado com a média ou parametro da distribuicdo de probabilidade da

variavel de interesse, por meio de uma fungao de ligagao.

Por fim, o terceiro elemento, a fungao de ligagao, responsavel pela conex@o entre os
componentes: aleatério e sistematico. Tal ligagdo deve ser monétona e diferenciavel no universo de
analise. Condicionalmente, € pertinente que a imagem dessa fungéo esteja restrita ao conjunto de valores

em que a média ou parametro estejam definidos.
3.1.1.Regresséao Logistica

Em diversas modelagens, ha o interesse de analise do comportamento de uma variavel resposta
binaria Y; com relagdo a um conjunto de covaridveis X;. Isto é, a variavel resposta assume o
valor 1 quando ocorre o evento de interesse, denominado como “sucesso”, para este trabalho “alto risco”,
e assume o valor 0 quando n&o ocorre 0 evento de interesse, designado “fracasso” - “baixo risco”. Nesta
conjuntura, podemos aplicar o modelo regressao logistica para estimar as probabilidades de ocorréncia

do evento de interesse com base nas covariaveis.
Sendo assim a variavel resposta Y; ~ Bernoulli(6), logo:

Y = { 0, se ocorrer o fracasso
! 1, Se ocorrer 0 sucesso

Sua fungéo de densidade ¢é dada por:
f;0)=601-00,y=(01

Se 0; ¢ a probabilidade de sucesso P(Y; = 1) = 6;, concomitantemente:
E(Y;) = 0; e Var(Y;) = 6;(1—6;)

Assumindo que cada Y; sé&o variaveis independentes, a fungao de densidade conjunta e a sua

fungéo de log-verossimilhanga séo respectivamente:

1, e, Y 0) = l_[y(l -0 )(1—9)

n n
0.
1(0) =Zyi log( : )+Zlog(1—0i)
= 1-0/) &
= i=
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A E(Y;) = 6; serda modelada por meio de uma fungdo de ligagao - “logit”, a qual descreve a
relagdo entre o preditor linear (g(0;)) e 6;, consequentemente, a fungao logistica descreve a relagéo

entre o preditor linear e 6;. Sendo assim segue:

g(el) = XIB = ﬁo + leil + ﬂzxiz + -+ ﬂpxip e x;r = (1,xl, ...,xp) € o vetor de
p covariaveis das i-ésima observagdo. Dessa forma:

e(xzrp) = 0. = 1
1+e(x;rﬁ) ! 1+e(_x;rﬁ)

g@) =x{B = log (:ioi) = 9, =

H = “« » “ » 0; . . o . . ,
Conhecida como razéo de “chance” ou “odds”: —‘e, indica a ocorréncia do evento de interesse e é
i

mais provavel do que a sua nédo ocorréncia. Atente-se ao fato: a fungéo “logit” é o log da “odds”: log-

odds. Além disso para todo:

1

6;) e R —
g(6,) € =>1+e(—xiTB)

€ (0,1).

3.1.2.Estimagao dos Parametros

Para estimar o vetor g = (,80, B, ns ,BP) utilizaremos o método da maxima verossimilhanga.

Seja X; as observagdes referentes ao i-ésimo individuo € y = (y4, ..., ¥,) ". Seja uma fungao de log-

verossimilhanga:

n

1B:X,y) = ) yig(xp) — log[1 + e(s)]
i=1
Derivando a expressao acima em relacdo aos parametros fj,j = 1, ..., p, as estimativas séo
dadas pela solugao simulténea das equagdes abaixo, em que xij representa a j-ésima variavel do i-
ésimo individuo.

n

Z —0,(x)]= inj[yi —0,(xD)]=0, j=1,...p.

i=1 i=1

As estimativas dos parametros podem ser encontradas a partir de métodos numéricos e
denotamos por B = (B, By, -, Bp). Essas estimativas serdo obtidas pela fungéo gim do software R,

o0 qual emprega o método IWLS (lterative Weighted Least Squares) e tem como base o Método Escore
de Fisher.
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Para interpretagéo dessas estimativas (coeficientes) considere um modelo com uma covariavel:

0.
log (1__191) = Bo + B1Xi1

A razéo de chances é dada por:

1 —lGi = exp(Bo + B1xi1)

Se x;; aumenta em d unidades, sendo d > 0, qual o efeito na raz&o de chances?
= exp(Bo + B1(xyy + )
= exp(Bo + P1xi1 +dB1)
= exp(Bo + B1xi1) * exp(dBy)

0;
=10, * exp(dp,)

Portanto, se x;; aumenta em d unidades, a razdo de chances é multiplicada por exp(dp,).

O fator exp(dp,) indica 0 aumento/reducéo na razdo de chances.

Para um modelo com k regressores:

1 _le_ = exp(Bo + Brxix + -+ + Brxir)
l

Se x;; aumenta em d unidades, sendo d > 0, qual o efeito na raz&o de chances, mantendo as
demais covaridveis constantes?
= exp(Bo + Brxiy + - + Brxu)
= exp(Bo + B1(xix + d) + -+ Brxix)

_ i

O fator exp(dp;) indica o aumento/redugéo na razéo de chances, associada ao acréscimo de

d unidades em x;;, mantendo as demais covariaveis constantes.

Suponha agora que X;; € uma covariavel categérica com J categorias; isto €, X;; = j com
je{1,...,]}. Paraintroduzir no modelo a informagdo desta covariavel, sdo necessarias J -1 variaveis

indicadoras, pois uma categoria € usada como base.

A relagéo entre 0; e as demais covariaveis/regressores indicadoras sera:

0.
log (1 _lel> = :BO + ﬁll(xlzl) + ce + ﬁ]_l](xj_:l:]_l)
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Se X;; = ], arazéo chance sera:

0;
1-0 exp(ﬁo + B0+ -+ ,3]—10) = exp(Bo)

Se X;; # J, arazéo chance sera:
0.
TLQ- = exp(ﬁo + ,3]—1) = exp(Bo) * exp(ﬁ]_l)
L
Verbalmente: o efeito do nivel j sobre a razéo de chances é o efeito do nivel base multiplicado
por exp (B]).
> f; < 0, ocorre a diminuigdo na chance (em relagéo ao nivel base);

> pB; > 0, ocorre um aumento na chance (em relagéo ao nivel base).
3.2. Dados

Os dados utilizados provém de uma operadora de saude suplementar e para os devidos fins
académicos — pedagdgicos e seguindo as devidas providéncias acerca de LGPD, a base sofreu
modificages para néo haver rastreabilidade. Nesta base estdo presentes cerca de 57.351 vidas para o
ano de 2019 e é elaborada de acordo com o uso do beneficiario. Dessa maneira, esse material € extenso
em memoria e observagdes. Além desse numero de vidas, a base contém as variaveis: Id, Data
Nascimento, Data Exclusdo, Sexo, Abrangéncia, Segmentagdo, Acomodagdo, Fator Moderador,
Competéncia, Dependéncia, Data Ocorréncia, Data Aviso, Data Pagamento, Intercambio, Regime, Tipo

Servigo Geral, Tipo Receita, Ativos, Expostos, Receita, Custo Total, Quantidade, Quantidade Final.

Posteriormente, foram agregados os dados de acordo com Id ativo-exposto durante o ano, Tipo
de Receita: mensalidade. As variaveis selecionadas para trabalho foram: Id, Sexo, Data de Nascimento,
Abrangéncia, Segmentagdo, Acomodagao, Dependéncia, Receita e Custo. Outras variaveis nao foram
utilizadas por ndo haver modos de realizar validagdes como o tipo de receita coparticipagdo, uma vez
que nao possuia acesso a politica de coparticipagao praticada pela operadora, anexo a isso removeu 0
fator moderador. As restantes ndo foram utilizadas por demanda de tempo disponibilizado para esse tipo

de trabalho, pois essas contribuiram significativamente para dimensé&o da base.

Com a Data de Nascimento, calculou-se a idade de cada beneficiario e dividiu por 100, para que
nao seja penalizada no método de estimagédo. Por outro lado, ndo foram criadas as faixas etarias da
Resolugado Normativa n® 63 de 12/2003. A justificativa é que a inclusdo dessas faixas aumentaria o
numero de coeficientes, e pelo tempo proposto para esse tipo de trabalho, ndo seria ideal. Ressalto que
é conveniente realizar esse estudo, pois alguma idade, seja mais avangada ou néo, podera influenciar a

estimativa.
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Por conseguinte, obteve-se o percentual de sinistralidade por beneficiario. Ademais, a
sinistralidade reflete o quanto de receita € comprometido para custear as despesas assistenciais.
Preferivelmente, é esperado que a sinistralidade esteja sempre abaixo de 100%, pois é necessario parte

da receita para custear as outras despesas.

A variavel resposta, Alto Risco, foi criada, adotando o critério de ponto de corte fundamentado

na sinistralidade do beneficiario:

0, sinistralidade < 75%

Alto Risco = {1, sinistralidade > 75%

O corte escolhido esta de acordo com a sinistralidade de 75% que é habitualmente utilizada no
mercado para as carteiras de beneficiarios. Em 2019, segundo os dados do painel da ANS, Prisma
Econdmico-Financeiro da Satde Suplementar, a sinistralidade do setor para as operadoras médico-
hospitalares atingiu a média de 82%. Entretanto, quando analisadas trimestralmente,1° Trim. 81%, 2°
Trim. 79%; 3° Trim. 77%; 4° Trim. 86%. Esses valores referem-se a um conjunto de “players”, dessa

maneira para apenas um, é plausivel a escolha de 75% como ponto de corte.

3.2.1.Descrigéo dos dados

A seguir seréo apresentadas as descritivas desses dados.

Variavel Minimo 1° Quariil Mediana Média 3° Quartil Maximo

ldade 0 20 3 345 48 103

Receita R$0,98 R$63550 | R$1.68830| R$278217 | R$342139| R$42.889,20
Custo R$ 0,00 R$ 50,00 R$ 474,00 R$31.34500| R$1.442,00| R$ 28.189.062,00
Sinistralidade | 0 0,02 0,26 19,97 0,76 122476,51

Tabela 1: Estatisticas Descritivas Dados

Analisando a Tabela 1 e a Figura 1 nota-se: para idade ha poucos valores destoantes e sua
média e mediana estdo relativamente préximas. Quanto as outras, acontece o oposto, médias e
medianas distantes e muitas observagdes destoantes. Sobre o custo, € esperado esse tipo de
comportamento e a presenga de gaps, consequentemente a sinistralidade também & afetada. Para a
receita, utilizou-se o Painel de Precificagdo da ANS como fonte de consulta para o valor comercial da

mensalidade para que seja possivel a sele¢do de valores compativeis.
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Figura 1: Boxplots Dados para cada variavel duas representacdes

Para as variaveis categoricas: Abrangéncia, Dependéncia, Acomodagéo e Sexo, a Figura 2
apresenta as devidas proporgdes, respectivamente. A Abrangéncia refere ao local onde existe cobertura
de procedimentos e eventos sendo: grupos de municipios, municipal, estadual e nacional. A Dependéncia
se 0 beneficiario € o titular ou dependente. Acomodag&o sobre o local onde o paciente ficara acomodado

em caso de internagdo — ambulatério, enfermaria e apartamento.

A Segmentagdo € a caracteristica do plano correspondente a composi¢do das coberturas,
demonstrada as proporgdes no Grafico 1. No banco ha: ambulatorial (14.317), hospitalar com obstetricia
(1.014), ambulatorial+hospitalar com obstetricia (41.552), ambulatorial+hospitalar sem obstetricia (52) e

referéncia (416).
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Figura 2: Propor¢des Dados 2019

A cobertura ambulatorial garante ao beneficiario a prestagdo de servigos de saude que
compreende consultas médicas em clinicas ou consultérios, exames, tratamentos e demais
procedimentos ambulatoriais. A hospitalar com obstetricia presta servigos em regime de internagao
hospitalar e esta incluida a atencdo ao parto. A composi¢do ambulatorial+hospitalar é a juncéo de
ambulatorial e hospitalar, podendo ser com ou sem obstetricia. Quanto ao segmento referéncia, foi
instituido pela Lei n° 9.656/98 englobando assisténcia médico-ambulatorial e hospitalar com obstetricia
e acomodagéo em enfermaria. Além disso sua cobertura minima também foi estabelecida por essa lei,

devendo o atendimento de urgéncia e emergéncia ser integral apos as 24 horas da sua contratacao.
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Grafico 1: Proporgdes Segmentagédo

Devido ao tipo de cobertura ser diferente em cada desenho de plano, os dados foram
seccionados de acordo com a segmentagao. Alguns niveis, por demais, ndo séo representativos quanto

ao tamanho amostral, isso sem inspecionar as discrepancias em cada segmento. Dado essa perspectiva,
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é encontrada uma limitacéo, por isso foi decidido trabalhar com as segmentagdes ambulatorial, hospitalar

com obstetricia e ambulatorial+hospitalar com e sem obstetricia.

Em todas as partes, optou-se por alterar a variavel abrangéncia, conforme abaixo. Isso pelo
pressuposto de se o beneficiario tem area de cobertura em todo pais, possivelmente, ele pode acarretar
maior risco, e, diminuir o numero de covariaveis no modelo.

0, # nacional

Abrangéncia = {1, — nacional

Sobre a receita e o custo, procedeu-se destas formas - a receita a partir da consulta do painel
de precificagéo, selecionou-se a segmentagao e contratagdo averiguou o valor minimo e maximo que um
beneficiario pagou durante 0 ano e considerando o reajuste de mensalidade. Enquanto ao custo,
selecionou-se 0s valores maiores que 0, se porventura, o custo é igual a 0, a sinistralidade também é, e

assim o beneficiario ndo impactaria para a pretenséo dessa analise.
4. RESULTADOS

Esta secao sera apresentada de acordo com a divisdo realizada e mostrara algumas estatisticas
descritivas e os modelos obtidos para cada segmento, mas para o nivel hospitalar sera exposto no
apéndice, por causa de problemas como verossimilhanga monétona, muitas observagdes destoantes e

ter resultado em um banco com poucas observagoes apos a tratativa.
4.1. Ambulatorial

Nesta particdo, a covariavel Acomodagdo nao € exibida nas descritivas e no modelo, pois no
plano ambulatorial ndo s&o inclusas internagdes, fazendo com que essa variavel categérica tenha
somente um nivel. Caso fosse incluida no modelo o algoritmo utilizado ndo converge. Sendo assim, as

outras covariaveis serdo devidamente demonstradas.

Variavel Minimo 12 Quartil Mediana Média 32 Quartil Maximo
Idade 0 32 45 43 55 96

Receita R$1.171,00| R$1.378,00| R$1.657,00| RS$2.003,00| RS$2.129,00| RS 7.783,00
Custo RS 2,83 RS 380,45 RS 884,76 R$1.189,61| RS$1.680,70| RS$9.984,67
Sinistralidade | 0,0015 0,2116 0,4867 0,6368 0,8982 2,8391

Tabela 2: Estatisticas Descritivas- Ambulatorial

Pela Tabela 2, depara-se com dados bem mais comportados para a aplicagdo do modelo.

Quanto a Figura 3, a recodificagcdo da abrangéncia penalizou quantitativamente o nivel nacional, ja era
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conhecido que havia menos planos nacionais na base. O intuito dessa codificagéo é captar o pressuposto

abordado anteriormente.

Proporgéo Sexo Ambulatorial Proporg@o Abrangéncia Ambulaterial Propergao Dependéncia Ambulatorial

| s— v — | -
000

FEMININO MASCULING 0 1 DEPENDENTE TITULAR
0 - N&o Nacional, 1- Nacional

Figura 3: Proporgdes Variaveis Categdricas -Ambulatorial

As relages entre a varidvel resposta, Alfo Risco, com as covariaveis sera realizada de acordo
com a Sinistralidade, uma vez que esta foi utilizada para a criagdo da resposta.
A correlagao entre a sinistralidade e idade resultou em um valor negativo de -0,0758 fato ndo esperado,
pois 0 comportamento previsto é conforme a idade aumente o risco também aumentasse. Ainda sobre o
grafico de dispersao (Grafico 2), a relagéo entre a sinistralidade e a idade, aparentemente, néo ¢€ linear.
Uma maneira de contornar isso seria de ajustar o modelo com as faixas etarias, ja que o efeito da
sinistralidade parece diferente para criangas, jovens e idosos. Possivelmente, o coeficiente para a idade
devera ter um valor negativo. Aquino (2017), em seus resultados (Tabela 13) também encontrou valores
negativos para as estimativas dos coeficientes da idade no modelo de classificagdo de custos
assisténcias, sendo -1,293 e causando impacto na odds de 0,275 para o classificador baixo custo, para
0 médio -0,513 e impacto de 0,599.

Consoante a Figura 4, os niveis da dependéncia estdo com comportamento semelhante e
expressos ao mesmo patamar de sinistralidade e com medianas relativamente proximas. No tocante ao
sexo, 0 masculino esta com mediana mais baixa que o feminino, geralmente, é esperado essa ocorréncia.
Por fim, a abrangéncia seguiu 0 mesmo comportamento semelhante a covaridvel sexo, pois 0 nao
nacional estd com a mediana mais deslocada que o nacional, ou seja, esta mais susceptivel ao risco,
mas deve-se levar em consideragao que aquele nivel corresponde a cerca de 97% da base ambulatorial

e, possivelmente, isso tenha colaborado para essa ocorréncia.
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Apos apresentadas essas relagdes segue o primeiro modelo testado:

Tabela 3: 1° Modelo — Ambulatorial

Modelo Completo Ambulatorial B; Erro Teste Z Valor p
Intercepto 0,0414 0,2106 0,197 0,84414
Sexo-Masculino -0,8291 0,1154 -7,1860| 6,66+ 10t-13
Idade -1,0073 0,3124 -3,2250 0,0013
Abrangéncia -0,7907 0,3764 -2,1010 0,0357
Dependéncia-Titular 0,0332 0,1633 0,2030 0,8039
Deviance Residual 1883,9|gl 1538

Deviance Nula 1954 |9l 1542

AIC 1893,9

20

Os regressores: Sexo, ldade e Abrangéncia foram significativos para o modelo enquanto o

intercepto e a Dependéncia néo, para o nivel de significancia (o) de 5%, com valores p menores que 0

~

a. Quanto aos seus coeficientes ([3,), 0s sinais desses regressores foram negativos, caso esperado

conforme as analises feitas anteriormente devido ao “base-line” (Feminino — 0 anos — N&o nacional -

Dependente) de cada covariavel.

Deste modelo, calculou-se as Distancias de Cook para identificar pontos influentes. A literatura

aborda o critério de a i-ésima observacgéo sera influente se a distancia calculada for > 4/n, e n é 0 tamanho

da amostra. Como o banco ambulatorial apés as tratativas, tem o n = 1543, realizar esse critério

penalizaria muitos pontos. Por isso, analisou-se o boxplot dessas distancias (Gréafico 3) e por ele decidiu-

se que os valores acima de 0,005 serdo os influentes ja que ocorre um gap em torno desse valor.

Distancias de Cook - Ambulatorial
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Grafico 3: Boxplot de Cook — Modelo Ambulatorial

Posteriormente, ajustou-se um modelo sem a variavel dependéncia, logo depois outro sem os

pontos influentes. Mas, antes de remové-los é analisado a ocorréncia de verossimilhanga moné6tona
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(VM). Verifica-se que a abrangéncia (Tabela 4) para o nivel nacional esta associado somente a classe
baixo risco. A VM configura-se quando uma categoria da variavel resposta esta associado a uma unica
classe de uma variavel explicativa. Para mais detalhes desse evento, consulte HEINZE 2002 e HEINZE
2001.

Verossimilhanga Monétona

Abrangéncia Baixo Risco| Alto Risco
N&o Nacional 993 497
Nacional 43 0

Tabela 4: VM — Ambulatorial

Como a variavel abrangéncia é significativa, escolheu-se o ajuste com a presenga dos pontos

influentes, apresentado a seguir:

Modelo Escolhido Ambulatorial B; |Emo Teste Z |Valorp
Intercepto 0,0715 0,1497|  0,4770 0,6331
Sexo-Masculino -0,8275 0,1151|  -7,1890| 6,54+ 10t-13
ldade -1,0119 0,3116]  -3,2480 0,0012
Abrangéncia -0,7939 0,3761] -2,1110 0,0348
Deviance Residual 1884 /gl 1539

Deviance Nula 1954/¢l 1542

AIC 1892

Tabela 5: Modelo Escolhido — Ambulatorial

Quanto aos coeficientes percebe-se 0 aumento nos valores do intercepto, idade e abrangéncia,
e uma pequena reducao na categoria sexo. Analisando a deviance residual do modelo escolhido, a fim
de validar a sua adequagéo, primeiramente, nota-se que ela estd muito maior que os graus de liberdade,
valor 0 qual é a média da distribuicao assintética, sendo uma Qui-Quadrado. Posteriormente, calculou-

se os valores extremos dessa distribui¢do que deixam 5% e 1% acima de area, respectivamente:

1884,

Xf1s39005) = 163138, Dev.Res Xisss00n = 1671

Demonstrou estar fora do intervalo do quantil da )((Zn_p‘a) (n = n° de observagdes e p = n°

parametros estimados) que deixam 5% e 1% acima de area, evidenciando que o0 modelo ainda precisa
de melhorias. A Estatistica de Pearson Generalizada retornou um valor de 1547,09 e seu valor-p de
0,43, o qual é maior que uma significancia de 0,05. Sendo assim, ha indicios estatisticos de que o modelo

esta bem ajustado. Além disso, os AIC’s, praticamente, estdo nos mesmos patamares.
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A odds (razdo de chance) e a interpretacdo desse modelo seguem:

ﬁ = exp(0,0715 — 0,8275Smauscutine — 1,0119Idade — 0,7939Abgnacional)
— Ui

»> O aumento de 1 unidade na Idade, mantendo as demais covariaveis fixas, causara na odds o
(-1,0119)

impacto de e(-1:0119) = (3635, ocorrendo uma redug&o. Quanto a probabilidade PRWETIO)
= 0,2666. Ou seja, estima-se que, com 0 aumento de 1 ano na idade a probabilidade de um

beneficiario se tornar um alto risco é cerca de 27%.

» O impacto na odds de um beneficiario do sexo masculino, com as demais covariaveis fixas:

e(—08275) = (4371, demonstrando uma redugdo na razdo de chances. Referente a

o(—0,8275)

probabilidade, estima-se que - =0,3042. Logo, ha evidéncias de um beneficiario

+e(—08275)
do sexo masculino tem cerca de 30% de torna-se um alto risco.
» Em relagdo ao cdmbio de ndo nacional para nacional sobre a odds, fixando as demais

covariaveis: e(=07939) = (0 4521, mensurando-se uma redugdo. Probabilisticamente, temos
e(—0,7939)

, ————=10,3113, estima-se que um associado com a abrangéncia nacional tem
1+e(-0,7939)

que

cerca de 31% de incorrer em um alto risco.

Para os residuos, investigou-se 0 comportamento da curva Lowess (Gréafico 4). Observa-se a
curva estavel ao redor do patamar de residuo 0 e quase o cruza, mas predominantemente, esta na area
de residuo negativo, evidenciando que o modelo pode ser melhorado. Utilizou-se o pacote,” HNP”,
simulou-se, os envelopes de confianga (Grafico 5). Esses, séo interpretados semelhantes ao qqplot a
diferenca € a presenca das bandas de confianga. Adotou-se, um a de 5% de confianga para validar se
os dados, de fato, séo de uma distribuicdo de Bernoulli. Nesse grafico, apenas 11 pontos de 1543 ficaram
dentro do envelope, evidenciando que os dados sdo de uma Bernoulli.

Para avaliagdo da qualidade preditiva, plotou-se a curva roc e a area abaixo (auc) desta (Grafico
5), com auxilio do pacote pRoc. Esse grafico é feito utilizando a sensibilidade e especificidade. A
sensibilidade, refere-se a probabilidade de acerto dado que, de fato, ocorreu o acerto. Enquanto a
especificidade, a probabilidade de erro dado que, de fato, foi um erro. Em outras palavras, essas duas
variaveis medem, respectivamente, a proporcionalidade de acertos e erros de um modelo ajustado.
Primeiramente, a curva encontra-se acima da reta diagonal e tem desvio para o canto superior esquerdo

do grafico, 0 que € bom para 0 modelo, ou seja, ele se afasta da situagdo de as taxas de acerto e erro
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serem iguais, mesmo que necessite de melhorias. Segundo esse grafico, o limiar ideal para classificar
um possivel alto risco ocorreu em 0,417 ponto o qual possui sensibilidade e especificidade,

respectivamente, 0,671 — 0,592.

Residuos de Pearson x Valores Ajustados -
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Graéfico 4: Residuos de Pearson x Valores Ajustados — Modelo Ambulatorial
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Grafico 5: Residuos de Pearson x QuantisTedricos — Modelo Ambulatorial

Quanto a auc, obteve-se o valor de 0,643: sendo relativamente moderado, em razao de estar distante
de 0,9; pois, 0,5 indicaria a situagéo de que o classificador decide aleatoriamente. Contudo, as possiveis

melhorias que o modelo necessita devem impactar positivamente nesses parametros.
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Curva Roc-Modelo Ambulatorial Escolhido
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Grafico 6: Curva Roc — Modelo Ambulatorial Escolhido
4.2. Ambulatorial + Hospitalar

De acordo com a Tabela 6, os dados estdo bem mais comportados para a aplicagédo do modelo.
Quanto a Figura 5, a recodificagdo da abrangéncia esta razoavelmente aceitavel, e referente a
segmentacao ambulatorial+hospitalar com e sem obstetricia, espera-se captar alguma oscilagao na odds
em relacdo a ter ou ndo cobertura obstétrica, porém a propor¢do sem obstetricia € muito pequena,

possivelmente, 0 modelo néo captara essa mudanga.

Variavel Minimo 12 Quartil Mediana Média 32 Quartil Maximo

Idade 0 50 61 59 71 102

Receita R$4.502,00| R$5.880,00| R$7.911,00| R$8.846,00| RS$10.799,00| RS 33.586,00
Custo RS 15,50 R$893,60 | R$51.888,60| R$3.126,70| R$3.765,30 | RS$351.840,00
Sinistralidade | 0,0013 0,1092 0,2317 0,3646 0,4651 2,0000

Tabela 6: Estatisticas Descritivas- Ambulatorial + Hospitalar

A correlagdo entre a sinistralidade e idade resultou em 0,0611 e é esperado, pois o
comportamento previsto é conforme a idade aumente o risco. Quando analisado o gréfico de dispersao
(Grafico 6) o grupo de até 10 anos possui baixa sinistralidade e pouquissimas observacoes atipicas.
Deste panorama, espera-se um coeficiente que seja positivo, indo de encontro com o sucedido para o

modelo ambulatorial.
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Ambulatorial+Hospitalar - Sinistralidade x Idade
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Grafico 7: Dispersao Sinistralidade x Idade — Ambulatorial+Hospitalar
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Figura 5: Proporgdes Variaveis Categoricas -Ambulatorial+Hospitalar

A distribuicao da sinistralidade (Figura 6) de acordo com a abrangéncia e dependéncia est&o,
praticamente idénticas e susceptiveis aos niveis de sinistralidade. Sobre a segmentagéo, nota-se que a
mediana do nivel com obstetricia esta um pouco acima do que o sem obstetricia, e assim ha evidéncia

desse nivel refletir maiores riscos do que a classe sem. Para as outras categorias, acomodagéo
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enfermaria e sexo feminino, seguem o mesmo comportamento de segmentacdo com obstetricia. Desse

cenario, supostamente, ocasionara redugéo na odds, pois esses compdem o “base-line” da anélise.

Apobs essas analises, modelou-se o primeiro ajuste (Tabela 7). Desse, ao nivel de significancia
de 0,05, o intercepto e as covariaveis sexo, idade e acomodacgao, foram significativas. As estimativas de
seus coeficientes sdo coerentes e concordam com o parecer das descritivas desses dados. Os
regressores dependéncia, abrangéncia e segmentacéo resultaram com valor-p elevados, consoante a

iss0, ndo sao significativos para o0 modelo.

Ambulatorial+Hospitalar: Boxplots - Sinistralidade
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Figura 6: Relagao Sinistralidade — Ambulatorial+Hospitalar

Posteriormente, identificou-se os pontos influentes para o ajuste com base no primeiro modelo.
Seguindo 0 mesmo critério aplicado antes, do ponto de corte, para ser considerado influente foi de 0,003,

conforme é demonstrado pelo Gréfico 8.

Em seguida, ajustou-se modelos removendo cada regressor néo significativo até chegar em um,
cujos regressores sejam expressivos. Quando encontrado, foi reajustado sem os pontos influentes.
Salienta-se, antes da realizagcdo desse molde que, foi analisado a ocorréncia de alguma VM e nédo

sucedeu. Sequentemente, a Tabela 8 expde esse ajuste.



Tabela 7: 1° Modelo — Ambulatorial+Hospitalar

Modelo Completo Amb + Hosp Bi Erro Teste Z Valor p
Intercepto -2,3421| 0,1319| -17,7570|2,00  10t-15
Sexo-Masculino -0,3459| 0,0689| -5,0210 |5,13* 10(-7
Idade 0,8497 | 0,1946| 4,3660 |1,26x 10(-%
Acomodagao-Enfermaria 0,2952 | 0,0854| 3,4550 0,0005
Dependéncia- Titular 0,0220 | 0,0767| 0,3330 0,739%4
Abrangéncia -0,0220| 0,0767| -0,2870 [ 0,7743
Segmentagdo-Amb-+Hosp 0,0254 | 0,5402| 0,0470 | 0,9624
S/Obst
Deviance Residual 6753,2|gl 8698
Deviance Nula 6692,2|gl 8692
AlC 6706,2

Distancias de Cook - Ambulatorial + Hospitalar

0020 0030
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Grafico 8: Boxplots Distancias de Cook — Modelo Ambulatorial+Hospitalar

Modelo Amb + Hosp Escolhido | ; Erro | Teste Z Valor p
Intercepto -2,3302| 0,1263| -18,4450| 2,00 % 10t-15
Sexo-Masculino -0,3474| 0,0688| -5,0490 | 4,43+ 10-7
ldade 0,8423 | 0,1924| 4,3780 | 1,19 10(-%
Acomodacao-Enfermaria 0,2963 | 0,0853| 3,4720 | 0,0005
Deviance Residual 6736,9|gl 8694

Deviance Nula 6676,8|gl 8691

AlC 6684,8

Tabela 8: Modelo — Ambulatorial+Hospitalar Escolhido
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Quanto aos coeficientes, percebe-se aumento nos valores do intercepto e acomodagéo, e

redugéo na idade e sexo. Para avaliar a adequagéo do ajuste procedeu-se da mesma forma que o modelo

ambulatorial. Nota-se, que a deviance residual esta abaixo dos graus de liberdade da Qui-Quadrado,

mas esta muito distante de 0 demonstrando que ela ndo é pequena. Ademais, pela analise dos valores

criticos da )((Zn_p «) que deixam 5% e 1% acima de area, respectivamente, evidenciando a necessidade

de melhorias.
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X(seo1,005) = 8908,99; Dev.Res = 6677; X{ge01,001) = 9000,65

A Estatistica de Pearson Generalizada, ela retornou um valor de 8662,94 e seu valor p de 0,58,
0 qual é maior que uma significancia de 0,05. Sendo assim, ha indicios estatisticos de 0 modelo esta

bem ajustado. Além disso, o AIC para o modelo escolhido é o menor entre os outros testados.

A odds desse modelo é dada:

9.
- : o = exp(=2,3302 — 3,3474S ascutino + 0,84231dade + 0,2963Ac0¢nermaria)
— Ui

» O aumento de 1 ano na Idade, mantendo as demais covariaveis fixas, causara na odds o
impacto de e(©8423) = 2 3217, demonstrando que, 0 aumento de 1 ano na idade, ocasiona-

se ao beneficiario esta mais susceptivel a torna um alto risco. Probabilisticamente,
e(0,8423) . . )
————— = (,6989. Ou seja, estima-se que, com o aumento de 1 ano na idade a
1 + e(0,8423)
probabilidade de um beneficiario se tornar um alto risco é cerca de 70%;
» O impacto na odds de um beneficiario do sexo masculino, com as demais covariaveis fixas,
é: e(~3:3474) = 0 0352, estima-se que, um associado do sexo masculino é menos propenso

a ser um alto risco. Quanto a probabilidade de ele configura-se como alto risco, € mensurada

e(—3,3474)
P 0,0339;
» Em relagdo a acomodacao, a enfermaria impacta a odds, fixando as demais covariaveis:
e(0:2963) = 1 3449 expde que, um beneficiario relacionado & acomodagéo enfermaria é mais

susceptivel a configurar-se como um alto risco. A probabilidade deste, torna-se um risco em

(0,2963)

potencial é estimada em T ° =0,5735

+ o(0,2963)

Para anélise dos residuos, novamente, o comportamento da curva lowess (Grafico 9). Observa-
se uma curva, predominantemente, abaixo do residuo de patamar 0 e segue a tendéncia dos residuos
negativos. Expondo, desta maneira que o ajuste necessita de melhorias. Com o auxilio do pacote,” HNP”,
simulou-se, os envelopes de confianca (Grafico 10). Esses, séo interpretados semelhantes ao qqgplot a
diferenca € a presenca das bandas de confianga. Adotou-se, um a de 5% de confianga para validar se
os dados, de fato, sdo de uma distribuicdo de Bernoulli. Nesse gréfico, todos os pontos ficaram dentro

do envelope, evidenciando que os dados advém da distribuicdo mencionada.
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Avaliando a qualidade preditiva, a curva ROC (Grafico 11) encontra-se proxima da reta diagonal,
situacdo de as taxas de acerto e erro serem, relativamente, proximas. Segundo esse grafico, o limiar
ideal para classificar ocorreu em 0,117 ponto, o qual possui sensibilidade e especificidade,
respectivamente, 0,623 - 0,471. Quanto a auc, obteve-se o valor de 0,535, sendo préximo de 0,5
demonstrando a situag¢do de que o classificador decide como se jogasse uma moeda. Portanto, esse

modelo ndo é apropriado para classificagdo, mas pode ser utilizado para avaliar os impactos das

covariaveis
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Grafico 9: Residuos de Pearson x Valores Ajustados — Modelo Ambulatorial+Hospitalar
Residuos Pearson x Quantis Tedricos Normal -
Modelo Ambulatorial+Hospitalar Escolhido
~
[ = _| =
(=] Lo ]
o
S
o 2
o
(=)
0
=z <o _|
o -—
a»
o
|
- Fu——
| | T | |
0 1 2 3 4

Quantis Tedricos - Normal

Grafico 10: Residuos de Pearson x Quantis Tedricos — Modelo Ambulatorial+Hospitalar
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Curva Roc Modelo-
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Grafico 11: Curva Roc — Modelo Ambulatorial+Hospitalar Escolhido

5. CONCLUSAO

Os modelos apresentados, embora tenham suas limitagdes, atenderam ao objetivo deste
trabalho identificar e estimar os impactos dos beneficiarios considerados altos riscos. O ajuste proposto
a segmentacdo ambulatorial pode ser aplicado para realizar predi¢des, dado que obteve um auc de
0,643; logo ha evidéncias estatisticas para esse efeito. Por outro lado, para o ambulatorial+hospitalar
nao seja um bom classificador, apesar disso, pode ser empregado em avaliagéo dos fatores de risco
propiciados pelas caracteristicas de um plano de saude. Apesar de n&o ter proposto um modelo de risco
para o hospitalar, devido aos entraves surgidos durante a analise, foi detectado que as variaveis

explicativas Idade, Acomodacdo e Dependéncia carregam informages relevantes.

A escolha do ponto de corte pela sinistralidade demonstrou ser uma alternativa para lidar com
as implicagbes que o comportamento do custo assistencial traz, das defini¢oes relativas, acerca do alto
custo apresentadas na literatura e além de poderem ser escolhidos outros pontos de corte, de acordo

com a realidade de uma operadora.

A divisdo do banco pela segmentagdo apresentou ser um bom particionamento, embora seja
necessario ter representatividades consideraveis para cada nivel. Retratadas as limitagdes ao longo do
desenvolvimento deste estudo, como o néo uso de algumas varidveis, a exemplo, o fator moderador e
variaveis retrativas do uso dos servigos de saude, sendo estas que poderiam colaborar para identificacéo
dos altos riscos. Para os modelos, a inclus&o de variaveis que carreguem informagdes sobre: 0 uso dos

servigos prestados, fatores moderados (redutores de risco), tempo médio de uma utilizagdo entre os
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servigos prestados, condigdes de saude, entre outras colaborariam para melhorias, desde que sejam

realizadas as devidas analises para incluséo de um novo regressor.

Conclui-se, para os devidos fins, mesmo com as limitagdes dessa pesquisa, que o objetivo foi
alcangado, foram encontrados dois modelos capazes de: avaliarem os impactos dos fatores de riscos
para a estimacao da probabilidade de um beneficidrio se tornar alto risco. Sendo um modelo para um
plano de saude ambulatorial e o outro para um ambulatorial+hospitalar. Ademais, a escolha do ponto de
corte pela sinistralidade demonstrou ser uma alternativa para lidar com as implica¢des acarretadas pelo
comportamento do custo assistencial. Desfecha-se, para os devidos fins, que essa pesquisa alcangou
seu objetivo, segundo o apresentado pela literatura, pormenor que esteja a predi¢ao realizada para esses

beneficiarios de alto risco, ela é valida por abordar um evento de dificil previséo.



32

APENDICE

HOSPITALAR

Essa reparticdo ficou muito reduzida, caindo de 1014 para 46 observagdes, por causa da
presenca de diversos valores destoantes. Tentou-se mudar o ponto de corte de receita com base no
painel de precificagdo, € mesmo assim, persistiram, no que tange a sinistralidade. A tabela abaixo

demonstra alguns desses valores.

Variavel Minimo 12 Quartil Mediana Média 32 Quartil Maximo
Idade 4 33 38 42 51 85
Receita RS 337,00 RS711,60 R$1.120,30| R$2.293,30| R$2.188,80| RS 12.109,70
Custo RS60,00 | R$2.828,00 R$5.021,00| RS$S5.725,00| R$6.900,00| RS31.764,00
Sinistralidade | 0,0141 1,3914 3,7575 5,2435 8,8622 16,9058
Tabela 9: Estatisticas Descritivas- Hospitalar
Sinistralidade x Idade - Hospitalar
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Gréfico 12: Disperséo Sinistralidade x Idade Hospitalar

Novamente, a correlagao entre a sinistralidade foi de encontro ao esperado e resultou no valor
de -0,2153, e concorrente a esse fato o grafico de disperséo (Grafico 12) demonstra um beneficiario com
cerca de 10 anos com a sinistralidade elevada. Testou-se a remogao dele, € mesmo assim a correlagao
ficou negativa. Novamente, espera-se um coeficiente negativo para a idade. Ressalto que, ocorreram
outras observagbes desse tipo e como essa partigdo ja era pequena, decidiu-se manter essas

verificagdes.

Pesquisando as relagOes de sinistralidade pelas covariaveis categoricas para o “base-line” da

abrangéncia e sexo, aconteceu de estarem experimentando maiores niveis de sinistralidade, podendo



desconfiar de uma possivel reducado na odds, enquanto para acomodagao

contrario.
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e dependéncia ocorre o
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Ajustou-se um primeiro modelo para esse segmento (Tabela 10) e deparou-se com o problema

de verossimilhanga monétona. Neste caso, as estimativas ndo séo precisas, devido ao algoritmo néo

convergir para que sejam devidamente calculadas. A Tabela 11 demonstra a ocorréncia relatada.

Modelo Completo Hospitalar Bi Erro Teste Z| Valorp
Intercepto 12,0540 9,9660| 1,2100 0,2260
Sexo-Masculino -10,7760 9,2200] -1,1690 0,2420
Idade -21,3110 15,8890| -1,3410 0,1800
Acomodagao-Enfermaria 4,9970 5,7460| 0,8700 0,3840
Dependéncia-Titular 14,6200 11,3880 1,2840 0,1990
Abrangéncia 14,8130| 4365,5960| 0,0030 0,9970
Deviance Residual 39,2345|¢l 45
Deviance Nula 9,4726|gl 40
AlC 19,555
Tabela 10: 1° Modelo- Hospitalar

Verossimilhanga Monétona

Abrangéncia Baixo Risco |Alto Risco

Nao Nacional 7 29

Nacional 0 10

Tabela 11: Verossimilhanga Monotona _ Abrangéncia- Hospitalar
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Tentou-se ajustar outros modelos sem a abrangéncia. No entanto, a VM novamente apareceu,
como mostra a tabela 12. Aplicou-se, a anova com teste qui-quadrado no primeiro modelo (Tabela 13),
para identificar quais regressores seriam significativos para esse modelo. Conforme seguem, a idade —

acomodagéo e dependéncia foram significativas para um o de 0,05.

Acomodagao Baixo Risco [Alto Risco
Apartamento 4 12
Enfermaria 0 24

Tabela 12: Verossimilhanga Monétona _ Acomodagéo- Hospitalar

Gl Dev.Res |Gl Resi.Dev |Valor p
Null 45,0000{ 39,2340
Sexo 1,0000{ 0,2874| 44,0000 38,9470| 0,5919
ldade 1,0000{ 8,9836| 43,0000] 29,9630| 0,0027

Acomodagao 1,0000f 4,0648] 42,0000{ 25,8990 0,0438
Dependéncia| 1,0000{ 16,3439| 41,0000] 9,5550{ 0,0001
Abrangéncia 1,0000f 0,0822| 40,0000 9,4720| 0,7743

Tabela 13: Anova- Analise Deviance-Modelo Hospitalar
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