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Abstract

Context: Efficient management of Primary Healthcare (PHC) within
Brazil’s Unified Health System is essential for ensuring quality
healthcare services, particularly in addressing challenges related
to resource allocation and workforce planning. Ensuring an equi-
table and sustainable distribution of healthcare resources is crucial
to meeting the diverse needs of Brazil’s population. Problem: A
key challenge in PHC is accurately forecasting demand, which is
vital for optimizing resource allocation and preventing facility over-
crowding. In the absence of precise projections, healthcare services
may experience overburdened facilities and prolonged wait times,
ultimately compromising the quality of care. Proposed Solution:
This study presents a demand forecasting service tailored to Brazil’s
PHC. By leveraging regression techniques, the system facilitates
data-driven decision-making in resource allocation and workforce
planning. Predictive analytics enable public health managers to
anticipate demand more effectively, ensuring a better-prepared
healthcare system capable of delivering effective services. Infor-
mation Systems (IS) Theory: This research is grounded in the
Theory of Socio-Technical Systems, as the proposed solution inte-
grates diverse datasets and predictive models into an information
system that actively interacts with existing humans workflows
in PHC. By influencing decision-making and resource allocation,
the system fosters a seamless integration between technological
automation and human expertise, enhancing the adaptability and
efficiency of healthcare services. Method: Following a prescriptive
approach, the study evaluates the forecasting service through a
detailed case study. A quantitative analysis assesses its accuracy
and practical applicability, ensuring its effectiveness in support-
ing decision-making in PHC. Summary of Results: Experimental
results demonstrate that the proposed service accurately predicts
PHC demand by leveraging real-world data, which can lead to more
timely and efficient resource allocation. Contributions and Im-
pact on IS: This research contributes to the Information Systems
field by offering a scalable and adaptable tool for Brazil’s public
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healthcare context, enabling efficient healthcare planning and en-
hancing resource management.
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« Information systems — Data analytics.
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1 Introducio

A Atencdo Primaria a Saude (APS) desempenha um papel fundamen-
tal na estrutura do Sistema Unico de Satde (SUS) no Brasil, sendo
responsavel pela prevencéo, diagnostico e tratamento de grande
parte das doencas e condi¢des cronicas que afetam a populagio.
No entanto, a gestédo eficiente dos recursos e o dimensionamento
adequado de profissionais de saide na APS permanecem desafios
criticos. Nesse contexto, o planejamento com base em estimativas
futuras se apresenta como uma ferramenta essencial na organiza-
¢do do servigo para atender a demanda na APS [3]. Uma estratégia
promissora para enfrentar esses desafios envolve a utilizacdo de
técnicas de previsdo de demandas, que permitem aos gestores ante-
cipar as necessidades de atendimento e, assim, otimizar a alocagdo
de recursos.

Um dos problemas mais criticos na gestdo da APS é a previsao
precisa da demanda por servicos de saide. Um centro de saude deve
idealmente disponibilizar recursos humanos e de infraestrutura
com base na demanda dos pacientes. Nesse sentido, ao saber com
antecedéncia o numero de pacientes que irdo ao centro de satde,
torna-se possivel preparar os recursos necessarios para prestar um
servigo de qualidade [11]. A falta de uma projecéo confiavel sobre a
quantidade de atendimentos necessarios gera dificuldades para ge-
stores locais na alocagéo de recursos e dimensionamento de equipes.
Esse problema organizacional pode resultar em unidades de satide
sobrecarregadas, tempos de espera elevados, e, em ultima instancia,
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na reducio da qualidade dos servicos oferecidos aos usuarios do
SUS. Como a demanda por atendimentos na APS é influenciada por
diversos fatores, incluindo mudangas populacionais, sazonalidade
de doencas e politicas de satide, uma solucéo eficaz precisa integrar
esses fatores de maneira dindmica e adaptavel.

Técnicas de previsio de demanda tém se mostrado ferramentas
promissoras para resolver este problema ao antecipar as necessi-
dades de atendimento. Estudos na area de Sistemas de Informacéo
tém se debrucado sobre a relacdo entre pessoas, procedimentos e
tecnologias para desenvolver solugdes que ajudem organizac¢des de
saude a lidar com esse tipo de desafio. No contexto da APS, a pre-
visdo de demanda envolve, portanto, ndo apenas o desenvolvimento
de modelos matematicos, mas também a integracédo de sistemas que
dialoguem com os fluxos organizacionais e possam ser usados em
processos de tomada de decisdo de forma acessivel aos gestores da
saude publica.

Neste artigo, apresentamos a concepcéo, integracio e avaliacdo
de um servico voltado para a previsdo de demandas no contexto
da APS. Nosso sistema se diferencia por sua capacidade de prever
com precisdo a quantidade de atendimentos futuros, utilizando
modelos de regressio disponiveis no estado da arte. Tal previsdo
néo apenas facilita a tomada de decisdes estratégicas, como também
potencializa a criacdo de politicas publicas mais assertivas, ajudando
a mitigar a sobrecarga de unidades de saiude e garantir que os
recursos estejam disponiveis quando e onde sdo mais necessarios.

O estado da arte na aplicacdo de modelos preditivos para de-
manda na APS revela uma ampla gama de abordagens que em-
pregam aprendizado de maquina e técnicas de séries temporais. Um
estudo no Brasil utilizou o0 modelo ARIMA para projetar visitas
domiciliares na APS, indicando que a demanda por esses servigos
pode ser prevista com base em dados historicos, o que facilita o
planejamento de recursos em diferentes unidades de satde e otimiza
a distribuicdo de equipe em resposta a varia¢des na demanda entre
unidades de satide com equipes de tamanho semelhante[4]. Além
disso, o modelo Random Forest tem sido empregado para prever a
demanda de medicamentos essenciais para o tratamento de doengas
crdnicas, como no caso de estudo em Ruanda, onde o modelo apre-
sentou alta acuracia na previsio da necessidade de medicamentos
para doencas néo transmissiveis [20]. Outro estudo em Taiwan
desenvolveu modelos especializados, utilizando técnicas como XG-
Boost e analise discriminante quadratica, para prever demandas es-
pecificas de servigos como assisténcia domiciliar e cuidados diarios,
levando em consideragio variaveis demograficas e tipos de cancer
[7]. Entretanto, muitas dessas pesquisas se concentram em contex-
tos internacionais ou em areas especificas da satide, como pacientes
com céncer e para doengas nao transmissiveis.

Nosso trabalho se destaca ao explorar e avaliar modelos de
predicdo do estado da arte no cendrio brasileiro, utilizando dados
do SUS para prever a demanda por servicos de saide na APS. A
integracdo de dados heterogéneos e a construcdo de uma arquite-
tura que facilita a implementacio do sistema no ambiente do SUS
constituem um diferencial importante em relacdo ao estado da arte.
Além disso, o servigo de previsao de demandas foi projetado para
ser escalavel e capaz de se adaptar a diferentes contextos regionais,
fornecendo uma solugio robusta e de baixo custo para os gestores
publicos.

Melo

O servico de previsdo de demandas apresentado neste trabalho
foi desenvolvido no contexto de um projeto de Pesquisa e Desen-
volvimento (P&D) real financiado pelo Departamento de Ciéncia e
Tecnologia da Secretaria de Ciéncia, Tecnologia, Inovagio e Com-
plexo da Satide do Ministério da Satde, e sera futuramente disponi-
bilizado por meio de um software a ser empregado por gestores
publicos que atuam no contexto da saude publica no Brasil.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma. Na
Secdo 2, sdo apresentados os trabalhos relacionados. Na Secéo 3, é
apresentado o servico de previsdo de demandas, englobando a mod-
elagem do servico, tecnologias empregadas, detalhes de integracdo
do servigo ao software, tipos de previsdo realizadas e a relevancia
do servigo para a APS. Na Secéo 4, é apresentado o planejamento
da validacdo do servico, abrangendo os modelos de regresséo avali-
ados, design experimental, e métricas de avaliacdo. Na Secéo 5,
sdo apresentados e discutidos os resultados experimentais obtidos.
Finalmente, na Secéo 6, sdo apontadas as principais conclusoes do
trabalho, assim como perspectivas de trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

Nos ultimos anos, a aplicacdo de modelos de aprendizagem de
maquina e técnicas de analise de dados tém sido explorada para
otimizar a alocacio e estruturagio dos servigos prestados nas unidades
de Atencdo Primaria a Saude. No Brasil, boa parte das solucdes
concentram-se, ainda, na predi¢do ou detec¢io de doengas tratadas
pela atencdo basica, a exemplo de predi¢do do risco de doencas
cronicas ndo transmissiveis [12], anélise preditiva de doengas cere-
brovasculares [15] e risco de desenvolvimento de doencas cardio-
vasculares [22].

Porém, no contexto da predicdo de demandas nas unidades da
Atencdo Primaria a Satde, Bolsoni et al. [3] apresentaram uma
solucdo para predizer a quantidade de visitas domiciliares nas
unidades da atengdo primaria nos 20 meses seguintes. A solucdo,
utilizando o modelo Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA), foi aplicada no dados do municipio de Floriandpolis (SC)
e em cada uma de suas 49 unidades APS para estimar os atendi-
mentos domiciliares dos 20 meses subsequentes a fevereiro de 2019.
Porém, a solugio restringe-se a predicdo de atendimentos classifi-
cados como visitas domiciliares, visto que o objetivo dos autores
foi propor uma abordagem sustentavel para evitar hospitaliza¢des
desnecessarias e manter os individuos em sua casa o maior tempo
possivel, dados as projecdes de algumas doencas. Além disso, ndo
houve validagdo dos resultados obtidos com os valores reais, para
verificar a eficacia da solucdo apresentada.

Ja Lorenzi et al. [18] exploraram o uso de regresséo linear para
estimar o volume de atendimentos relacionados a doencas respi-
ratérias na rede publica da cidade de Curitiba, utilizando dados de
atendimentos histdricos e dados climaticos. Com isso, os autores
consideraram 4 variaveis climaticas (temperatura minima do dia,
média de temperatura, média de umidade e média da amplitude
térmica dos ultimos 7 dias) como sendo a entrada do modelo para
predizer o volume de consultas dos préximos dias, baseado nes-
sas variaveis climaticas dos dias anteriores. Segundo os autores, a
predicdo apresentou variacdo de 10% para mais ou para menos em
relacdo a quantidade de atendimentos realizados. Tal resultado se
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deve ao fato das varidveis consideradas apresentarem baixa cor-
relacdo (< |0,3|) com a variavel alvo, além de nio considerar os
dados historicos de atendimentos, que tendem a apresentar padrdes,
nem outros fatores externos que podem influenciar na demanda por
atendimentos, a exemplo de doengas virais e fatores socioecondmi-
cos da regido. O modelo nédo apresenta suporte para os demais tipos
de atendimentos prestados nas unidades e também tal avaliacdo
néo foi estendida para os dados dos demais centros de saude do
Brasil, que podem apresentar comportamento distintos, devido as
caracteristicas de cada localidade.

Fora do Brasil, os autores Klute et al. [17] analisaram 20 mod-
elos preditivos, categorizados em tradicional, hibrido (tradicional
+ aprendizagem de maquina) e aprendizagem de maquina, para
definir qual modelo tende a ser mais adequado para prever a de-
manda por consultas ambulatoriais. Para a previsdo de demanda
nos dois centros de satde analisados, o modelo XGBoost mostrou-se
mais apropriado, visto que apresentou o menor erro. Tal modelo,
que é um algoritmo de divisdo de espaco, usa a engenharia de
variaveis para transformar as entradas das séries temporais em
componentes previsiveis e as entradas sao formuladas como uma
regressdo supervisionada para construir suas previsdes. Assim, as
novas variaveis, combinadas com o uso de dados estacionarios,
demonstraram que um método normalmente usado para previsdes
de eventos pode ser usado efetivamente para previsdes de séries
temporais. Entretanto, é importante destacar que o XGBoost tende
a funcionar bem para séries que exibem padrdes ciclicos, mas néo
capturam tendéncias com a mesma eficacia, a exemplo de aumentos
de demandas causados por surtos virais, pandemias, etc.

Noura Al Nuaimi [2] apresentou a aplicacdo de técnicas de miner-
acdo de dados em quatro modelos para auxiliar os gestores publicos
na previsao da demanda por servigos de satide no Emirado de Abu
Dhabi. Os modelos Naive Bayes, K Nearest Neighbor (KNN), Sup-
port Vector Machine (SVM) e o C4.5 foram treinados para classificar
os distritos em subabastecido ou potencialmente superabastecido de
hospitais, além de classificar a adequacédo do tamanho das clinicas
de saude. Porém, tais classificacdes sdo para as necessidades atuais
e futuras, conforme os dados disponibilizados pela capital. Assim,
os resultados obtidos servem para auxiliar os gestores nas tomadas
de decisdes, mas ndo fornecem a predigao direta da demanda por
servigos de saude.

Por outro lado, Skordis-Worrall et al. [24] estimaram a demanda
por servicos de satide em quatro distritos na Cidade do Cabo, Africa
do Sul. Os autores apresentaram dois modelos sobre a demanda
por assisténcia médica: um modelo probit de efeitos aleatérios para
estimar a probabilidade de usar qualquer servi¢o e um modelo bino-
mial negativo para modelar o nimero de visitas entre os usuarios.
Entretanto, o trabalho restringe-se apenas em analisar e estimar as
necessidades de quatro distritos especificos, considerando apenas
suas realidades e caracteristicas locais.

Ainda, Ramgopal et al. [21] desenvolveram e validaram um mod-
elo preditivo, utilizando algoritmos de aprendizagem de maquina
em conjunto (ensemble), para prever a demanda a cada hora por
servicos médicos de emergéncia em Nova Iorque, Estados Unidos.
Apesar dos autores terem demonstrado o ganho na eficacia ao uti-
lizar a abordagem de agregacido de modelos, a solu¢do nio tem
foco ou validagdo na previsio de demandas nos servigos da atengéo
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primaria, os quais apresentam comportamentos intrinsecos difer-
entes do contexto emergencial, a exemplo de acompanhamento
continuo, prevencédo de doencas, diagndsticos primarios, etc. [23].

Além destes, outros autores também exploraram o tema de predicdo
por servicos no sistema de saude [13] [1] [5] [6] [9] [10] [19] [25]
[26], mas todos com avalia¢Ges internacionais apenas. Dessa forma,
as principais diferengas entre a estimativa de demanda por servicos
no SUS e nos centros de satide no exterior, diz respeito ao tipo dos
dados utilizados, que varia consideravelmente de pais para pais, as
caracteristicas locais e sazonais de cada regifo, bem como a divisdo
de atendimentos de cada local.

Em contrapartida, o presente estudo apresenta uma solucéo para
realizar a predicdo de todos os atendimentos realizados nas unidades
de APS, no contexto do Sistema Unico de Satide no Brasil. Visando
atingir melhor generaliza¢io da solucgéo, bem como a eficacia nos
resultados, para que seja uma solucéo aplicavel em todas as unidades
APS do Brasil, foram analisados diversos modelos de Aprendizagem
de Maquina, com diferentes combinacdes de arquiteturas, além
da validacdo em dados reais. A solucio apresentada demonstra-
se efetiva para realizar a predicdo do total de atendimentos das
unidades APS, facilitando a tomada de decisdes dos gestores em
saude publica ao tomar conhecimento sobre a previsdao da demanda
real por servicos das unidades nos préximos meses e anos.

3 Servico de Previsio de Demandas

Os modelos de previsdo de demanda apresentados neste trabalho
foram integrados em um sistema mais amplo, projetado para ofere-
cer ao usuario gestor de satide uma experiéncia intuitiva e de facil
utilizacdo, com visualizacdes de dados por meio de mapas, grafi-
cos e tabelas. Este sistema, denominado SmartAPSUS, também
conta com algoritmos para a importacdo de dados provenientes
de diversas fontes, como o IBGE, DATASUS e e-SUS, que podem
estar em diferentes formatos. A importacio desses dados é essencial
para assegurar o bom funcionamento dos modelos e a precisdo das
previsdes. A seguir, serdo apresentados detalhes da implementagio
do sistema.

3.1 Arquitetura e Modelagem

O desenvolvimento do sistema foi organizado em duas partes es-
pecializadas. A primeira, denominada Servico de Dados, foca na
captura e tratamento de dados, além da integracdo com os mod-
elos de previsdo. A segunda parte, denominada Servico de Soft-
ware, refere-se ao sistema de informacéo web, que disponibiliza aos
usuarios, entre outras funcionalidades, a capacidade de interagir
facilmente com os modelos desenvolvidos.

Cada parte foi implementada como um servico auténomo, que
se comunicam de forma assincrona. Essa abordagem permitiu a
escolha das tecnologias mais adequadas para cada servigo, con-
siderando suas necessidades especificas. Optou-se pelo modelo
cliente-servidor, onde a aplicacdo web, como cliente, é responsavel
pela interacdo com o usuario e exibi¢éo dos resultados dos modelos.
O servidor contém os dois servigos mencionados, além dos compo-
nentes de infraestrutura necessarios para seu funcionamento.

A arquitetura com servigos independentes oferece a vantagem de
uma gestdo mais eficiente dos recursos de hardware, especialmente
em ambientes de producéo. Isso permite duplicar instincias dos
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servicos mais demandados, garantindo escalabilidade e otimizacéo
de desempenho em momentos de carga elevada. A comunicacio
assincrona entre os servigos ndo apenas atende as necessidades
de tempo de execu¢do mais longo dos modelos de previsdo, mas
também adiciona robustez ao sistema, pois os servicos operam de
maneira independente e ndo bloqueante, evitando o encadeamento
de falhas.

3.2 Tecnologias Empregadas

A Figura 1 representa os principais componentes da arquitetura do
sistema e as tecnologias utilizadas na sua implementagéo. A seguir,
detalhamos as escolhas tecnoldgicas e as razdes para essas op¢oes:

e Next.js e React (Frontend): Esses frameworks foram es-
colhidos por sua capacidade de criar interfaces altamente
interativas e pela facilidade de integracdo com bibliotecas de
exibicdo de graficos e mapas, melhorando a experiéncia do
usuario. O Next.js também oferece renderizagao do lado do
servidor, o que otimiza a performance e a SEO da aplicacéo.

e Java e Spring Boot (Servico de Software): A combinacgdo
de Java com Spring Boot foi escolhida devido a robustez e
escalabilidade que essas tecnologias oferecem, caracteristicas
essenciais para um servigo que lida com alto volume de
requisicdes e operacdes complexas. O Spring Boot facilita a
criacdo de servigos com configuragdo minima, promovendo
agilidade no desenvolvimento.

e Python (Servico de Dados): Python foi selecionada pela
sua ampla gama de bibliotecas para manipulacéo e analise de
dados, além de ser amplamente utilizada no desenvolvimento
de modelos de machine learning e previsao.

o PostgreSQL com moédulo PostGIS (Armazenamento de
Dados): O PostgreSQL, um SGBD relacional de codigo aberto,
foi escolhido pela sua confiabilidade e conformidade com os
padrdes SQL. O modulo PostGIS foi integrado para oferecer
suporte geoespacial.

e RabbitMQ (Comunicacio entre Servigos): O RabbitMQ
foi escolhido como broker de mensagens pela sua eficacia
em gerenciar comunicagdes assincronas. Ele oferece con-
fiabilidade e suporte para filas de mensagens persistentes,
garantindo que mensagens nio sejam perdidas em caso de
falhas.

e Técnicas de ETL (Extracao, Transformacao e Carga): As
técnicas de ETL foram empregadas para integrar dados de
diversas fontes e formatos em um modelo interno consistente,
garantindo que os dados sejam padronizados antes de serem
usados nos modelos de previsio.

Todos os componentes do back-end sdo executados como con-
tainers Docker. Essa escolha oferece maior flexibilidade na implan-
tacdo, escalabilidade e gerenciamento dos componentes do sistema.
Os containers isolam cada servigo e recurso, facilitando a imple-
mentacdo consistente em diferentes ambientes, seja em desenvolvi-
mento, teste ou producio. O uso de Docker nédo apenas melhora a
administracdo dos recursos, mas também contribui para a agilidade
na implantacao e gestdo do sistema, permitindo a replicacéo facil
em diversos cenarios.

Melo

Frontend Backend
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Figura 1: Arquitetura do sistema SmartAPSUS.

3.3 Integracio do Servico

Para exemplificar o processo de integracéo entre o Servico Software
e o Servico de Dados, sera apresentada, na Figura 2 a sequéncia de
acdes do caso de uso "executar predicdo”.

(1) Inicio da Requisicao pelo Usuario: A interagdo é inici-
ada pelo usuério através da interface front-end web, que
realiza uma requisi¢io HTTP para o back-end. Toda a co-
municacio entre o front-end e o back-end é mediada pelo
Servico Software.

(2) Captura da Requisicao pelo Servico Software: O con-
troller do Servigo Software recebe a requisicio HTTP, ar-
mazena as configuragdes associadas a solicitagdo no banco de
dados e, em seguida, envia uma mensagem do tipo EXECUTE
EVT para a fila do RabbitMQ, incluindo o ID da solicitacdo
de execucao recém-criada.

(3) Confirmacao ao Usuario: Apos o envio da mensagem ao
RabbitMQ, a requisi¢io HTTP é finalizada e o usuario recebe
uma confirmacdo de que a solicitacdo foi agendada com
sucesso, sendo informado de que o processo sera concluido
em breve.

(4) Processamento Assincrono pelo Servico de Dados: Ass-
incronamente, o Servico de Dados consome a mensagem
da fila do RabbitMQ, capturando o ID da execugdo recém-
adicionada.

(5) Execucao do Modelo de Predicao: O Servigo de Dados,
em seguida, realiza uma consulta ao banco de dados para
recuperar os pardmetros da predic¢do, que estdo armazenados
em formato JSON. Apos a leitura dos pardmetros, é feita uma
segunda consulta ao banco de dados para carregar os dados
de atendimentos que atendem aos critérios dos parametros
passados. Os parametros decodificados e os dados dos atendi-
mentos sdo, em seguida, passados para o modelo de predicao.

(6) Armazenamento do Resultado da Predigio: O resultado

da execucdo do algoritmo é armazenado no banco de dados,
também no formato JSON, garantindo a consisténcia e a
integridade dos dados para futuras consultas ou analises.
Notificacao de Término: Apos finalizar a execugio, o Servico
de Dados adiciona uma mensagem do tipo EXECUTION FIN-
ISHED a fila do RabbitMQ, sinalizando que o processo foi
concluido com sucesso.
(8) Notificacao ao Usuario e Registro de Logs: De forma
assincrona, o Servico Software captura a mensagem de tér-
mino da execugdo e notifica o usuario solicitante, seja por

—
~
~
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Figura 2: Diagrama de Sequéncia do caso de uso "executar predicao".

e-mail ou SMS, conforme preferido. Para garantir o monitora-
mento, debugging e auditoria do sistema, todas as operacgdes
sdo registradas em uma tabela de log, permitindo rastrear o

andamento e o histérico das requisi¢des.

A partir dos resultados fornecidos pelo algoritmo de predigéo,
o0 usudrio pode interagir com uma interface grafica que exibe as
estimativas realizadas. A interface inclui:

e Detalhes da Chamada do Algoritmo: Informacdes sobre o
tipo de atendimento, o aspecto socioecondmico considerado,
a janela historica utilizada e a data de emissdo da previsio.

e Historico e Previsdes: Um grafico que exibe o histdrico
de atendimentos e as previsdes para os préximos meses.
Esse grafico permite uma comparagio direta entre o com-
portamento passado e o comportamento futuro estimado,

facilitando a analise das tendéncias.

A Figura 3 apresenta os resultados obtidos com o algoritmo
de previsdao de demanda para as unidades de satide do municipio
de Tacaratu-PE. No grafico, sdo representados tanto os valores
histéricos, provenientes da importacao de dados, quanto os valores
gerados pelo modelo. Essa visualizacdo facilita a percepcéo das
tendéncias de demanda. E importante notar que devido as escolhas
arquiteturais empregadas, é possivel evoluir o modelo utilizado sem
a necessidade de alterar a interface do usuario.

3.4 Tipos de Previsdes

A versao atual do sistema é capaz de fornecer apenas a Previsao de
Demanda de Atendimentos, que permite estimar a quantidade
de atendimentos previstos para um periodo futuro, proporcionando
uma visdo antecipada das necessidades de recursos e facilitando
o planejamento estratégico das unidades de satde. Os principais
parametros de personalizacdo do modelo séo:
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Figura 3: Exemplo de visualizacio dos resultados.

e Periodo de Previsao: O usuario pode definir o periodo
para o qual deseja realizar a previsdo de demanda, podendo
escolher entre demanda semanal, quinzenal ou mensal.

e Tipo de Atendimento: A previsdo de demanda pode ser
filtrada de acordo com o tipo de atendimento desejado.

e Unidade de Saude: O sistema possibilita a escolha da unidade
de saide para a qual a previsdo sera gerada, permitindo a
realizagio de previsdes especificas que consideram particu-
laridades locais, como o volume de atendimentos histéricos
e a capacidade de atendimento.

4 Validacao do Servico

A validacédo do servico de previsao de demanda proposto é guiada
por duas questdes de pesquisa fundamentais: (a) qual o modelo de
rede neural mais adequado para prever a demanda por servicos de
sauide no SUS? e (b) qual o tamanho ideal da janela temporal de meses
a ser observada para realizar a previsdo do proximo més?

A primeira questao reflete a realidade amplamente reconhecida
na literatura de Aprendizado de Maquina de que néo é possivel
determinar a priori qual técnica se adaptara melhor a um conjunto
de dados especifico. Este fato decorre do No Free Lunch Theorem
[27], que implica que nenhum algoritmo é universalmente superior
em todos os dominios de problema; ao contrario, a eficacia de um
algoritmo depende das caracteristicas especificas do problema ao
qual ele é aplicado. Essa incerteza exige a avaliacdo de diferentes
modelos para avaliar a melhor adequacéo aos dados do SUS.

Ja a defini¢do do tamanho da janela temporal é igualmente cru-
cial, uma vez que uma janela muito curta pode ser insuficiente
para capturar tendéncias sazonais ou eventos passados relevantes,
comprometendo a acuracia da previsido. Por outro lado, uma janela
muito longa pode introduzir ruido, reduzindo a precisio preditiva
e aumentando desnecessariamente o custo computacional.

Nas proximas subsecdes apresentamos as redes neurais avaliadas,
o design experimental utilizado, e os resultados obtidos.

4.1 Modelos Avaliados

Redes neurais recorrentes (RNNs, do inglés Recurrent Neural Net-
works) [14] sdo ideais para processar dados com dependéncia tem-
poral porque possuem conexdes recorrentes que permitem carregar

Melo

informacdes entre estados anteriores, capturando padrdes sequen-
ciais e dependéncias de temporais. Neste artigo, além de avaliar a
RNN original proposta em 1990 por Jeffrey Elman [14], avaliaremos
também duas redes recorrentes mais modernas: a Long Short-Term
Memory (LSTM) e a Gated Recurrent Unit (GRU).

As redes LSTM [16] introduzem uma arquitetura com células de
memoria e portas de entrada, saida e esquecimento, com o objetivo
de capturar dependéncias de longo prazo de forma mais eficaz em
relacdo as primeiras RNNs. Hoje, as LSTMs sdo amplamente uti-
lizadas em séries temporais e Processamento de Linguagem Natural
devido a sua capacidade de capturar padroes em dados sequenciais
longos e complexos.

As redes GRU [8] exploram os mesmos conceitos de portas pre-
sentes nas LSTMs, mas simplificam a arquitetura ao integrar as
células de memoria da LSTM e as conexdes recorrentes da RNN em
um unico estado oculto. Essa simplificacdo reduz a complexidade
computacional, tornando as GRUs mais rapidas para treinar, en-
quanto ainda sdo capazes de lidar com dependéncias de longo prazo
e curto prazo em funcéo das operacdes realizadas nas portas de
esquecimento e atualizagdo. As GRUs frequentemente apresentam
desempenho competitivo com as LSTMs em muitos problemas.

4.2 Design Experimental

O presente estudo foi conduzido com base em uma série histoérica
composta por 144 registros mensais de visitas domiciliares real-
izadas no ambito do programa governamental de Atencio Primaria
4 Satide na regido metropolitana de Recife !, abrangendo o periodo
de janeiro de 2004 a dezembro de 2015. A granularidade dos dados
é mensal?, o que permite capturar padrdes temporais regulares e
tendéncias de longo prazo. Para garantir uma validacdo adequada
dos modelos, os dados foram divididos em dois conjuntos: o periodo
de janeiro de 2004 a dezembro de 2013 (83%) foi utilizado para o
treinamento, enquanto os registros de janeiro de 2014 a dezembro
de 2015 (17% do total) foram reservados para validagéo.

Antes do treinamento das redes neurais, os dados foram nor-
malizados entre 0 e 1, utilizando os valores minimos e maximos
observados no conjunto de treinamento, para facilitar a convergén-
cia dos modelos. Para cada rede neural utilizada (RNN, LSTM, e
GRU), foram testadas janelas temporais de 3, 6, 9 e 12 meses, que
representam o nimero de recorréncias executadas na rede para
prever o proximo valor. Todas as redes utilizaram 8 neurdnios no
estado oculto, enquanto as saidas das recorréncias foram proces-
sadas por duas camadas totalmente conectadas com 4 e 1 neurdnio,
respectivamente. A funcéo de ativacdo ReLU foi aplicada em todas
as camadas intermediarias, e a fun¢éo Sigmoid foi usada na dltima
camada, garantindo que a predicéo final como um valor real entre
0 e 1. Esse valor foi posteriormente denormalizado para obter as
previsdes finais em nimero absoluto de visitas domiciliares. To-
dos os modelos foram treinados por 300 épocas, um valor no qual
observou-se uma convergéncia no decaimento das curvas de erro
médio quadratico (MSE, do inglés Mean Squared Error) durante o
treinamento, indicando que o modelo atingiu uma estabilidade no
processo de aprendizado.

!dados do Sistema de Informagio em Satde para Atencio Bésica do governo federal
brasileiro, disponivel em sisab.saude.gov.br.
2nivel mais detalhado de granularidade disponivel nos dados acessados.
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4.3 Resultados

Os resultados obtidos para cada um dos modelos de redes neurais
testados (RNN, LSTM e GRU) sao apresentados em termos de do
Erro Médio Percentual Absoluto (MAPE, do inglés) e coeficiente de
determinacdo R?.

Considerando o conjunto {(Q“), y(l)), e (Q(N), y(N))} con-
tendo N pares contendo a n-ésima predicao g<"> e o respectivo
valor real y(”), onde N é o numero de sequéncias no conjunto de
validacdo, o MAPE é definido como

N |, (n) _ 5(n)
sy
MAPE = n; e X 100 (1)

Por ser dado em termos percentuais, o MAPE permite uma in-
terpretagdo intuitiva do quio longe, em média, as previsdes estdo
dos valores reais. Por outro lado, o coeficiente de determinacao R?
¢ definido como

N (y(n) _ 5(n)y2
R o1 Zn?}(y g ) @
Zn=1 (y(") - y)Z
onde y representa a média dos valores reais y("), 1<n<N.O
valor R? préximo de 1 sugere que o modelo se ajusta bem aos dados
em termos de captura da dindmica dos valores. Contudo, se o R
for baixo, isso indica que o modelo néo captura bem as tendéncias
ou padrdes nos dados.
Os resultados obtidos em termos de MAPE em funcéo do tamanho
da janela de observacio utilizada para prever o valor do préximo
més sio apresentados na Tabela 1.

Table 1: MAPEs em funcao do tamanho da janela em meses
para cada modelo de rede neural.

Janela (meses) RNN LSTM GRU

3 7.97 7.86 7.02
6 8.17 8.29 8.55
9 9.78 8.86 9.19
12 9.33 9.97  10.26

A Figura 4 apresenta graficos de dispersdo contendo valores reais
versus predi¢des para cada uma das redes neurais quando janelas de
observagdo de tamanho 3, 6, 9 e 12 meses sio utilizadas. A linha de
identidade y = x - representada pela linha tracejada em vermelho -
indica a situagéo ideal em que todos os valores previstos coincidem
exatamente com os valores reais. As retas de ajuste, representadas
em verde, azul e amarelo, correspondem as predi¢des das redes
RNN, LSTM e GRU, respectivamente. Dessa forma, o coeficiente de
determinacio R? entre as retas de ajuste e a linha de identidade é
apresentado nas legendas dos graficos, fornecendo uma métrica da
qualidade do ajuste de cada rede.

5 Discussao

Os resultados apresentados na Tabela 1 indicam que os setups uti-
lizando janelas de 3 meses resultaram em um menor MAPE para
todos os modelos avaliados. Esse resultado sugere que, para o prob-
lema de previsdo de demanda na Atencédo Primaria a Satde, janelas

SBSI25, May 19 - 23, 2025, Recife, PE

de observagdo mais curtas podem capturar de forma mais eficiente
as dinamicas relevantes dos dados.

Considerando especificamente o setup com janela de 3 meses,
a rede neural que obteve o menor MAPE (7,02%) foi a GRU. No
entanto, é importante notar que, apesar do menor MAPE, a GRU
néio apresentou o maior coeficiente de determinacio R%. O maior
valor de R? foi obtido pela RNN (R? = 0, 68). Este fato sugere que, a
rede mais simples tem maior capacidade de capturar os padrdes de
variabilidade dos dados em questéo.

Ambos os modelos GRU e LSTM apresentaram desempenhos
médios melhores, conforme evidenciado pelos valores de MAPE. No
entanto, os menores valores de R? evidencia falhas em capturar as
flutuagdes ou detalhes dindmicos nos dados reais. Embora o MAPE
sugira que os erros absolutos sio baixos, um R? baixo indica que os
modelos ndo estdo conseguindo explicar bem a estrutura dos dados,
o que pode ser critico para nossa aplicacdo em que a compreensio
da variabilidade temporal é fundamental.

Portanto, a melhor configuracio para o sistema de previsido de
demanda na Atencédo Primaria a Saide é o uso da rede RNN com
janelas de observacio de 3 meses. Embora a RNN néo tenha apre-
sentado o menor erro médio, avaliamos que ela apresenta maior
capacidade em capturar a variabilidade nos dados. Este é um as-
pecto importante para garantir a robustez das previsdes em um
ambiente complexo e dindmico como a satde publica.

6 Desafios e Limitacoes

A série historica utilizada neste estudo compreendeu 144 registros
mensais, cobrindo o periodo de janeiro de 2004 a dezembro de 2015.
Embora 12 anos de dados sejam, em muitos contextos, considerados
um horizonte razoavel para a analise de séries temporais, recon-
hecemos que a robustez das previsdes poderia ser aprimorada com
um volume maior de dados. Isso se torna particularmente claro
ao analisarmos o impacto do tamanho da janela de observagio no
numero de amostras disponiveis para o treinamento dos modelos.
Por exemplo, no experimento em que utilizou-se janelas de 12
meses, cada sequéncia de entrada era composta por 12 valores
historicos para a previsdo do 13° més. Com uma série temporal
de 144 registros, o nimero total de sequéncias possiveis era dado
por 144 — 12 = 132. Ao reservar 83% dos dados para treinamento,
restaram apenas | 132 x 0.83] = 109 instancias para treinamento.
Esse numero reduzido pode ter comprometido a capacidade dos
modelos em reconhecer padrdes em janelas mais longas de dados.
De fato as janelas de 3 meses proporcionaram as previsdes mais
precisas nos experimentos realizados. Ao mesmo tempo, reconhece-
mos que certos padrdes na demanda por atendimentos de satude
podem envolver ciclos anuais, semestrais ou até mais longos. Sendo
assim, o volume reduzido de dados pode ter influenciado o melhor
resultado observado nesse estudo, uma vez que pode nio haver
dados suficientes para modelar relacdes sazonais mais longas.

7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou a concepcéo, integracdo e avaliacdo de um
servico de previsdo de demandas para a Aten¢éo Primaria a Satude
(APS), destacando sua relevincia no contexto do Sistema Unico
de Satde (SUS) no Brasil. A aplicacido de modelos de redes neu-
rais, como RNN, LSTM e GRU, demonstrou resultados promissores,
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Figura 4: graficos de dispersao contendo valores reais versus predicdes para cada uma das redes neurais quando janelas de
observacgio de tamanho 3 (a), 6 (b), 9 (c) e 12 (d) meses sao utilizadas.

sendo a RNN com janela de observagido de 3 meses identificada
como a configuracdo mais adequada para capturar padroes de vari-
abilidade nos dados e garantir previsdes robustas.

Os resultados obtidos confirmam o potencial da solucdo pro-
posta em contribuir para a melhoria da gestio dos recursos na APS,
permitindo a antecipa¢do de demandas e a alocagéo eficiente de
profissionais e insumos. Além disso, a abordagem escalavel e adap-
tavel do servico reforca sua aplicabilidade em diferentes contextos
regionais, promovendo maior equidade no acesso aos servicos de
saude. O servico desenvolvido podera contribuir significativamente
para a otimizacéo dos recursos aplicados por gestores publicos no
contexto ad APS, fortalecendo sua capacidade de atender de forma
proativa as necessidades de satide da populagédo brasileira.

Adicionalmente, destaca-se a importancia de tornar essa tecnolo-
gia acessivel a gestores e profissionais que ndo possuem dominio
técnico avancado em Ciéncia de Dados ou Inteligéncia Artificial.
Para isso, a integracdo de uma interface amigavel e intuitiva ao
sistema permite que esses usuarios possam explorar os beneficios

do servico de previsio de demandas de forma pratica e eficiente.
Essa caracteristica contribui para democratizar o uso da tecnologia,
ampliando sua adogédo e impacto no fortalecimento das politicas
publicas de saude.

Apesar dos resultados promissores, ressalta-se que o modelo
treinado com dados de visitas domiciliares na regido metropolitana
de Recife pode nio ser diretamente aplicavel a outras localidades,
dadas as diferencas nos perfis epidemioldgicos e socioeconoémi-
cos das regides. No entanto, os achados deste estudo demonstram
a viabilidade do uso de redes neurais para modelar a demanda
por servigos de saude. Estudos futuros poderdo explorar a necessi-
dade de treinar modelos especificos para diferentes regides do pais,
ajustando-os as particularidades locais.

Como continuidade deste trabalho, pretende-se incorporar séries
temporais mais longas e dados adicionais - como indicadores so-
cioecondmicos e epidemioldgicos - para refinar a acuracia das pre-
visdes. Também planejamos avaliar o desempenho do servico em
diferentes regides do Brasil, considerando particularidades locais
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e desafios especificos. Outrossim, almeja-se investigar outras téc-
nicas de aprendizado de maquina (e.g., ARIMA, Random Forest, e
XGBoost) para comparar o desempenho com os modelos avaliados
neste estudo.
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