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Aplicando algoritmos de Inteligéncia Artificial para melhorar
os resultados e planejar o crescimento em um hospital
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Aplicando algoritmos de Inteligéncia Artificial para melhorar os resultados e planejar o crescimento em um hospital _

“Estamos nos afogando em
informagdes, mas sedentos por
conhecimento.”

- John Naisbitt

Introducao

No ano de 2001, um hospital localizado
na cidade de S3o Paulo iniciou um
trabalho de pesquisa e cruzamento de
informacdes em suas bases de dados,
para criar perfis detalhados de seus
pacientes, setores e servigos mais
lucrativos e daqueles menos lucrativos.
O estudo tinha como objetivo
identificar dados valiosos que pudessem auxiliar na definicao de a¢Ges comerciais e financeiras,
no planejamento de investimentos e na definicdo de areas para futuro crescimento. Embora o
lucro ndo seja o Unico direcionador das decisGes de um hospital, é evidente que, no longo prazo,
se a instituicdo adotar opgGes estratégicas financeiramente indesejaveis, sua sobrevivéncia
podera estar em risco.

Como em muitas outras empresas, existiam vastas quantidades de informacdes nos bancos de
dados do hospital. Diversos anos de registros de movimentacdo de pacientes estavam
armazenados. Devido ao volume de dados e a quantidade de caracteristicas a serem analisadas,
decidiu-se utilizar ferramentas de Inteligéncia Artificial para as analises. A conceituacao das
ferramentas utilizadas encontra-se nas paginas a seguir. Também serdo detalhadas a forma
como o hospital conduziu o trabalho, as principais conclusdes e licdes aprendidas durante o
projeto.

Um problema comum: Como melhorar as margens e o lucro?

Como em outras industrias, no setor hospitalar existem especialidades e servicos que sdo
considerados tipicamente mais lucrativos do que outros. Em geral, acredita-se que pacientes
cirargicos sao mais lucrativos do que aqueles que somente utilizam a internagdo sem passar por
cirurgia. Da mesma forma, pacientes que passam pelas unidades de terapia intensiva sdo mais
lucrativos, pois o valor agregado por dia de permanéncia é maior. Também se acredita que
pacientes que permanecem internados poucos dias sdo mais lucrativos do que aqueles de longa
permanéncia, pois é nos primeiros dias da internagdo que os pacientes recebem a maior
quantidade de procedimentos, materiais e medicamentos, itens que agregam maior margem
financeira do que a simples diaria hospitalar.

Essas nocdes genéricas sdao importantes, porém insuficientes para a tomada de decisGes. Serd
gue elas sdo validas, dada a realidade, publico-alvo e regido de atuag¢do do hospital? Mesmo
sendo validas, qual é a diferenca quantitativa entre um tipo de cliente e outro? Serd que outras
caracteristicas, tais como especialidade, diagndstico, tipo de plano de saude, idade, ou qualquer
outra caracteristica, também influenciam de maneira consistente e significativa o nivel de
lucratividade? Obter as respostas para estas perguntas motivou este trabalho.
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de bancos de dados, possibilitou
transformar esse volume de informacao
em montanhas de dados armazenados.

Métodos tradicionais de pesquisa de informacdes, como andlise em planilhas, graficos e tabelas,
tornam-se inadequados diante de tamanha quantidade de dados e do nimero de padrdes que
podem ser descobertos. Passa a existir, portanto, uma necessidade de uma nova geragdo de
técnicas e ferramentas com a habilidade de ajudar os seres humanos de maneira inteligente e
automatica a analisar grandes massas de dados, em busca de conhecimento Uutil.

Entendendo a nomenclatura

Inteligéncia Artificial é o termo utilizado para se referir as mdquinas que sdo capazes de
executar tarefas normalmente associadas a inteligéncia humana. O aprendizado de mdquina (do
inglés machine learning) é um subconjunto da Inteligéncia Artificial, abrangendo sofisticados
algoritmos computadorizados capazes de identificar padrdes em grandes volumes de dados,
para resolver problemas e fazer previsdes de forma autonoma. Os algoritmos de aprendizado de
maquina diferem de outras formas de analise por ndo requererem a formulagdao de uma
consulta especifica ou a definicdo de um modelo estatistico a priori.

A Inteligéncia Artificial, em especial o aprendizado de maquina, é um esforco conjunto entre
seres humanos e computadores. Os seres humanos projetam bancos de dados, descrevem os
problemas e definem os objetivos. Computadores vasculham entdo os dados, buscando
identificar padrGes relacionados aos objetivos definidos. Neste processo de busca, sdo utilizados
programas de computador especialmente projetados para lidar com vastas quantidades de
informacdo da maneira mais automatica possivel.

Como uma maquina aprende?

Os padrdes que precisam ser descobertos em um banco de dados muitas vezes estao
relacionados as categorias as quais diferentes situagdes pertencem. Por exemplo, uma pessoa é
merecedora de crédito para obter um financiamento ou ndo? Um certo segmento de populagdo
ird responder a uma mala direta ou ndo? A bolsa de valores ira subir ou cair no més que vem?
Tecnicamente, em termos de aprendizado de mdaquina, estas sao tarefas de classificagdo.

A forma mais comum de se lidar com tarefas de classificagdo é inicialmente extrair do banco de
dados uma amostra representativa de casos. Cada caso é um registro completo de diversas
caracteristicas. Cada caso utilizado contém também o resultado real de cada situacdo. Por
exemplo, uma utilizacdo comum do aprendizado de mdaquina é a avaliagdo do risco de crédito
em empréstimos bancarios. Os bancos mantém registros histdricos detalhados de seus
empréstimos. Os critérios utilizados para se avaliar o risco de um empréstimo sdo descritos em
termos de caracteristicas. Estas caracteristicas incluem, por exemplo, informagdes sobre a
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condicdo financeira do interessado, seu histdrico de crédito e outras. Um caso é um registro
completo de um empréstimo efetuado. O histérico de cada empréstimo é mantido atualizado,
indicando se o empréstimo foi quitado em dia ou nao.

No exemplo acima, o objetivo é identificar os critérios de decisdo que indicam se um novo
empréstimo devera ser concedido ou ndo. Caso as caracteristicas do interessado o coloquem na
mesma categoria daqueles que ndo costumam honrar seus empréstimos, o banco devera
rejeitar a concessdo do empréstimo para este interessado. Por outro lado, caso as
caracteristicas do interessado o coloquem junto a categoria daqueles que no passado honraram
seus compromissos junto ao banco, a instituicdo podera conceder o empréstimo.

Métodos utilizados no aprendizado de maquina

A maioria dos métodos de aprendizado de maquina estd baseada nos conceitos de
reconhecimento de padroes e estatistica. Os métodos podem ser agrupados, de maneira
genérica, em solucdes matematicas, solucdes de distancia e solugdes légicas. Dentro de cada
grupo existem diversos métodos e técnicas aplicaveis.

Dentro desse universo, trés métodos se destacam. Redes neurais, drvores de decisGo e regras de
decisdo representam as técnicas mais utilizadas dentre os métodos desenvolvidos ao longo das
Ultimas trés décadas de pesquisa. A escolha do método a ser utilizado é uma das decisdes mais
importantes dentro do processo de aprendizado de maquina. O quadro abaixo sumariza
algumas das principais caracteristicas destas técnicas.

REDE NEURAL

Modelo matematico ndo linear, capaz de modelar as mais diversas funcdes e
resolver problemas de regressao e de classificacdo. Pontos negativos desta
técnica incluem longos periodos para treinamento e dificuldade de interpretacao
da solucdo. Os critérios de decisdo frequentemente sdo desconhecidos no caso
das redes neurais, pois a representacdo matematica complexa ndo se presta a
uma traducdo em regras facilmente interpretdveis pelos seres humanos.

ARVORE DE DECISAO

Um dos mais importantes e mais utilizados métodos ldgicos de classificagdo. A
solucdo é representada através de uma arvore légica de decisdo. A inducdo da
arvore costuma ser muito rapida. Ao contrario das redes neurais, as regras de
decisdo sdo claras e explicitas, o que permite compreender e estudar a solucgdo.
Um ponto negativo desta técnica é o tamanho da arvore, que pode se tornar
muito grande e com muitos niveis, dificultando a interpretacao.

REGRAS DE DECISAO

Da mesma forma que a arvore de decisao, é um método légico de classificagdo. A
solugdo é representada por um conjunto de regras do tipo "Se ... entdo ...". A
qualidade e rapidez da solu¢do é comparavel a da arvore de decisdo, com a
vantagem de, para problemas mais complexos, ser muito mais compacta e
facilmente interpretavel.

Para algumas tarefas de aprendizado de maquina, o objetivo é classificar novos casos da forma
mais precisa possivel. Nestes casos, qualquer uma das trés técnicas acima pode ser utilizada.
Entretanto, nas tarefas onde é importante a interpretagdo da solugao, as arvores de decisdo e as
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regras de decisdao assumem papel de destaque. Este é o caso no trabalho desenvolvido no
hospital. A seguir detalharemos essas duas ferramentas.

Arvores e regras de decisdo
Devido a importancia que as drvores de decisdo e as regras de decisdo assumem num processo
de aprendizado de maquina, ilustraremos sua utilizacdo através de um exemplo.

Ensinando regras de divisdo para uma maquina

Vamos criar um banco de dados com os numeros inteiros positivos de um a 100. Para cada um
destes numeros, sdo conhecidas as caracteristicas de divisibilidade por dois, trés, quatro e cinco.
O banco de dados tem o seguinte formato:

CARACTERISTICAS RESULTADO
Divisivel Divisivel Divisivel Divisivel Divisivel por 6?
Nimero por 2? por 3? por 4? por 5?
caso 001 1 nio nio nio n3o NAO
caso 002 2 sim nio n3o n3o NAO
caso 003 3 nio sim nio nio NAO
caso 004 4 sim nio sim n3o NAO
caso 005 5 nio nio nio sim NAO
caso 006 6 sim sim nao nao SIM
caso 007 7 nio nio nio nio NAO
caso 008 8 sim nio sim n3o NAO
caso 009 9 nio sim nio nio NAO
caso 010 10 sim n3o n3o sim NAO
caso 011 11 nio n3o n3o n3o NAO
caso 012 12 sim sim sim nao SIM
caso 096 96 sim sim sim nao SIM
caso 097 97 nio nio n3o n3o NAO
caso 098 98 sim n3o n3o n3o NAO
caso 099 99 nio sim n3o n3o NAO
caso 100 100 sim n3o sim sim NAO

O resultado que estamos estudando é a divisibilidade por seis. Ou seja, desejamos criar regras
automaticas que nos informem se um novo ndmero, nao presente na tabela, é divisivel por seis.
Na ultima coluna da tabela acima, podemos notar que os nimeros divisiveis por seis (6, 12, e
assim por diante, até 96) estdo identificados através de um “SIM”.

No caso 001, analisamos as caracteristicas do nimero um. Este nimero ndo é divisivel por dois,
trés, quatro ou cinco. O resultado deste caso é negativo: o nimero um ndo é divisivel por seis. O
nosso banco de dados analisa estas mesmas informacdes para todos os nimeros inteiros até
100.
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Arvore de decisdo
A arvore de decisdo que soluciona este problema é a seguinte:

Decision tree:

Divisivel por 3 = nao: NAO DIVISIVEL POR 6 (67)

Divisivel por 3 = sim:

:...Divisivel por 2 = sim: SIM DIVISIVEL POR 6 (16)
Divisivel por 2 = nao: NAO DIVISIVEL POR 6 (17)

O numero entre parénteses que se segue a cada linha acima indica o nimero de casos que se
encaixam em cada nddulo de decisdo. No nosso exemplo, dos 100 casos, 67 ndo sao divisiveis
por trés; nenhum destes é divisivel por seis. Dezesseis casos sdo divisiveis por trés e também
divisiveis por dois; todos estes casos sdo divisiveis por seis. Por ultimo, dos casos divisiveis por
trés, dezessete nao sao divisiveis por dois; nenhum destes é divisivel por seis.

A seguinte figura ilustra esta arvore:

Divisivel
por
trés?

NAO
DIVISIVEL
POR SEIS

Divisivel
por
dois?

NAO
DIVISIVEL
POR SEIS

SIM
DIVISIVEL
POR SEIS

A arvore de decisdo corretamente identifica duas caracteristicas, a divisibilidade por dois e a
divisibilidade por trés, como os Unicos determinantes da divisibilidade por seis. As outras
caracteristicas foram descartadas, por ndo acrescentarem mais informacdo a solugao.

Regras de decisdao
A mesma solugdo é possivel através de uma Unica regra de decisao:

Rule 1: (1lo)
Divisivel por 2 = sim
Divisivel por 3 = sim

-> class SIM DIVISIVEL POR 6

A regra acima pode ser traduzida para nossa linguagem da seguinte forma: se um nimero for
divisivel por dois e também for divisivel por trés, entdo ele pertence a classe dos nimeros
divisiveis por seis. Existem 16 casos (dos 100 apresentados) que se encaixam nesta regra.

A arvore de decisdo e as regras de decisdo sdo criadas automaticamente pelos algoritmos de
aprendizado de maquina. Os modelos automaticamente identificam as varidveis relevantes e
descartam as demais.
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Aplicagdes em problemas da

vida real

E facil entender o papel de destaque

gue estes métodos assumiram na

analise de dados, quando se alia o

poder de extrair regras precisas e L
interpretaveis a capacidade de lidar

com centenas de milhares (ou
mesmo milhdes) de casos, milhares
de variaveis e até mesmo dados
incompletos ou faltantes.
Evidentemente, problemas
encontrados na vida real nao
possuem solugdes tao simples
qguanto no exemplo acima. Para as
situagdes que envolvem maior complexidade e incerteza, os métodos de aprendizado de
madquina possuem ferramentas adicionais para aumentar a precisdo dos modelos e garantir que
uma solucdo encontrada seja valida para novos casos.

Da Teoria a pratica: Os desafios do hospital
Compreendidas as ferramentas basicas, vamos agora ver como o hospital aplicou estes
conceitos para buscar respostas as questdes levantadas anteriormente.

Objetivos do estudo
Os principais objetivos do estudo podiam ser resumidos nos seguintes pontos:

e Entender, de maneira detalhada, exatamente quais eram as caracteristicas que
determinavam o resultado financeiro do hospital;

e Entender quais eram as oportunidades para melhorar tais resultados a curto, médio e
longo prazo;

e Criar perfis detalhados para os pacientes mais lucrativos e para os pacientes menos
lucrativos;

e Ajudar a identificar oportunidades e estratégias para acGes comerciais e financeiras;

e Auxiliar no planejamento de investimentos e na defini¢do de areas para futuro
crescimento.

O primeiro desafio foi verificar quais dados estavam disponiveis nos bancos de dados e, acima
de tudo, se eles eram adequados para a tomada de decisao.

Neste caso, os dados estavam em distintos sistemas e bases de dados. Foi necessario cruzar
diversas informacgGes das bases de faturamento, estoques, clientes e outras. O maior desafio, no
entanto, foi definir como medir o resultado real de cada atividade e de cada cliente.

Por exemplo, um dos objetivos era entender os perfis de lucratividade dos pacientes. Foram
necessarios diversos estudos para se definir como calcular isso, uma vez que essa era uma
informacdo gerencial que ndo estava disponivel nos bancos de dados. O passo seguinte foi
preparar o terreno para estudar as caracteristicas desses grupos.

A partir de diversas bases de dados com centenas de milhares de registros, criou-se uma Unica
tabela contendo aproximadamente 65 mil linhas, consolidando informagdes de custos e receitas
para os diversos tipos de langamentos para cada conta hospitalar (taxas, materiais,
medicamentos, honordrios médicos, exames etc.). Essa tabela foi novamente processada,
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consolidada e cruzada com os dados cadastrais de cada paciente. Foram selecionadas apenas as
informacgdes dos setores sendo estudados. A amostra final continha pouco menos de 10 mil
casos. Considerando que a tabela possuia cerca de 30 caracteristicas, havia um total de quase
300 mil informacdes distintas que deveriam ser cruzadas e analisadas.

Cada caso representava um Unico paciente e continha informacgdes em trés grandes categorias.
Informagdes cadastrais descreviam caracteristicas de cada paciente, como sexo, idade e plano
de saude. Informagbes médicas descreviam caracteristicas dos procedimentos e diagndsticos
efetuados. Informacgées financeiras possibilitavam o calculo da lucratividade de cada paciente.

Para cada paciente, utilizou-se como medida de lucratividade a margem de contribuig¢Go
acumulada ao longo de sua permanéncia no hospital. Esta margem de contribuicdo foi entao
dividida pelo nimero de dias de permanéncia, obtendo a margem por dia de permanéncia. Por
ultimo, os casos foram divididos em dois grupos: o grupo de alta lucratividade e o grupo de
baixa lucratividade.

O potencial de melhoria

No estudo de lucratividade por paciente, a diferenca entre os grupos de alta e baixa
lucratividade era significativa. A margem de contribuicdo didria de um paciente de alta
lucratividade era quase 4 vezes maior do que a dos demais. O total de contribuicdo financeira
deste pequeno grupo de pacientes era quase igual ao total de contribui¢cdo dos demais
pacientes, sendo que estes Ultimos representavam mais de 80% de todo o movimento do
hospital.

O hospital operava, na maior parte dos setores, proximo ao limite de capacidade. A cada
paciente de alta lucratividade que o hospital atendesse, a margem diaria aumentaria em 300%
por dia para cada leito!

Analises e conclusoes

Os estudos iniciais revelaram informagdes de grande interesse. De um lado, algumas das crengas
gue o setor administrativo do hospital possuia sobre lucratividade dos pacientes foram
validadas. Por outro lado, comecou-se a compreender os direcionadores da lucratividade de
uma maneira mais detalhada do que se imaginava possivel.

Foram realizados diversos estudos, cada qual trabalhando com conjuntos distintos de
caracteristicas. O primeiro estudo confirmou que, dentre todas as caracteristicas, as que mais
influenciam a lucratividade sdo o tempo de internagdo, o fato do paciente ser cirdrgico e o fato
do paciente passar pela unidade de terapia intensiva (UTI). O algoritmo de Inteligéncia Artificial
forneceu as regras exatas. Apenas quatro regras classificam todos os casos. As regras que
identificam os pacientes de alta lucratividade sdo as seguintes (nesta se¢do, regras que
identificam as caracteristicas de alta lucratividade estdo em azul, e regras que identificam as
caracteristicas de baixa lucratividade estdo em vermelho):

Rule 1:
Passou pela UTI = sim
Dias de Internacao =1
-> class ALTA LUCRATIVIDADE
Rule 2:
Cirurgico ou Clinico = Cirurgico
Dias de Internacao =1

-> class ALTA LUCRATIVIDADE
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Analisando a Regra 1, é interessante observar que para que um paciente de UTI esteja entre os
de alta lucratividade, ele deve permanecer internado somente por um dia. A mesma
consideracao pode ser feita em relacdo a Regra 2: pacientes cirurgicos estdao entre os mais
lucrativos, desde que eles permanegcam apenas um dia no hospital.

Até aqui, ndo utilizamos plenamente a capacidade de processamento dos algoritmos de
Inteligéncia Artificial. Deliberadamente restringimos a quantidade de caracteristicas sendo
estudadas. No estudo seguinte, alimentamos toda a base de dados para que a maquina
aprendesse quais caracteristicas determinavam a lucratividade de cada atendimento.

As anadlises subsequentes trabalharam com outros conjuntos de caracteristicas, buscando
identificar em detalhes as caracteristicas dos pacientes, especialidades e planos de saude mais
lucrativos. Foram descobertas especialidades que tendem a ter casos de alta lucratividade. Em
determinadas situacdes, a especialidade precisa também ser combinada com um paciente
cirargico para que apresente alta lucratividade. Ainda em outros casos, existe a influéncia de
caracteristicas do paciente, como a idade.

(Observacgdo: a partir daqui, apresentaremos as andlises feitas no hospital através de trechos
das drvores e regras de decisdo. Por confidencialidade, algumas alteracées foram efetuadas nas
regras, sem prejudicar seu cardter ilustrativo.)

Algumas das analises feitas pelo algoritmo indicaram recorrente baixa lucratividade em alguns
setores, especialidades e diagndsticos (indicados aqui pelo codigo CID, ou a Classificacdo
Internacional da Doenga), como por exemplo:

Rule 21:

CID2 = K35

-> class BAIXA LUCRATIVIDADE
Rule 22:

CID2 = J18

-> class BAIXA LUCRATIVIDADE
Rule 23:

CID2 = J93

-> class BAIXA LUCRATIVIDADE
Rule 24:

CID2 = R10

-> class BAIXA LUCRATIVIDADE

Nos casos acima, novas analises indicaram caracteristicas ainda mais detalhadas, relacionadas
ao convénio médico, plano de saude, equipe médica e até mesmo o médico diretamente
identificado pelos algoritmos de Inteligéncia Artificial. A¢Ges decorrentes dessas andlises
incluiram:

e revisdo dos custos internos para aumento da lucratividade associada aos servicos e
setores envolvidos;

e renegociagao com fornecedores, prestadores de servico e convénios;

e criagdo de controles informatizados para evitar situa¢des identificadas nas quais
algumas atividades eram efetuadas com prejuizo;

e alongo prazo, decisbes de quais especialidades ndo poderiam ser atendidas com
rentabilidade suficiente pelo hospital e que, portanto, precisariam ser reduzidas,
eliminadas ou profundamente reformuladas com base em melhores praticas do
mercado.
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Outras analises através de arvores de decisdo ajudaram a identificar oportunidades bastante
interessantes. Elas forneceram um profundo detalhamento das caracteristicas que determinam
a lucratividade, trazendo informacgdes que eram desconhecidas por parte dos gestores do
hospital. Abaixo alguns trechos da arvore de decisao:

Decision tree:
Cirurgico ou Clinico = Cirurgico:
:...CID2 in K44,I50,M65,583,506,C40,298,552,P76,C76,086,M25,502,J16,N23,N83,
H26,581,K83,M48,J34,T00,069,T07,N47,564,R59,T13,K56,562,R56,K42,
N17,I61,N92,554,M22,335,593,006,K30,R57,K46,J45,K20,P23,G91,504,
D40,M23,G56,N30,T79,D63,N64,G55,N20,D18,Q54,G57,R61,C68,L91,T14,
z93,D09,M66,574,M70,Q90,L72,L97,N36,L04,J84,R42,Q062,G60,N71,
J36: ALTA LUCRATIVIDADE
CID2 in K92,D25,J18,J15,542,R52,183,5872,237,K59,582,R10,I21,050,K60,A09,
K25,501,251,J03,120,592,N39,R51,N63,N84,R32,N18,003,L05,R60,F10,
R50,K29,L03,N13,M67,D07,K35,T18,C50,H83,115,C18,C79,039,B01,N21,
RO4,N81,M75,E88,T12,390,184,082,090,C47,N51,N40,K61,569,D26,C61,
M71,M76,K85,R17,N43,J93,A46,169,000,D29,083,N45,A08,509,R64,D64,
C25,B69,I10,K63,160,052,E46,163,K80,N35,M86,K43,500,N46,D28,C32,
D17,A64,J01,G47,568,N62,591,K52,K62,181,L02,M79,T68,C54,T06, 232,
068,D04,F50,D39,062,N96,008,L98,580,T25,131,R55,080,T17,M12,M13,
Z01: BAIXA LUCRATIVIDADE
CID2 = R22:
:...Idade <= 26: BAIXA LUCRATIVIDADE
Idade > 26: ALTA LUCRATIVIDADE

CID2 = G45:

:...Plano in [SEGUEM NOMES DE 4 PLANOS DE SAUDE]: BAIXA LUCRATIVIDADE
Plano in [SEGUEM NOMES DE 2 PLANOS DE SAUDE}: ALTA LUCRATIVIDADE

CID2 = K81:

:...Especialidade in [SEGUE LISTA DE 5 ESPECIALIDADES]: ALTA LUCRATIVIDADE
Especialidade = [SEGUE LISTA DE 2 ESPECIALIDADES): BAIXA LUCRATIVIDADE

CID2 = K40:

:...Idade <= 6: ALTA LUCRATIVIDADE
Idade > 6: BAIXA LUCRATIVIDADE

Validando as analises

Estudos semelhantes aos acima foram feitos, com dados coletados ao longo de periodos de
tempo distintos. A validagdo das analises foi um passo importante, envolvendo equipes
multidisciplinares. Essas mesmas equipes ficaram responsaveis por elaborar planos de acdo para
capturar as oportunidades validadas.

Além dos critérios de classificagdo reproduzidos nos quadros acima, adicionalmente os
algoritmos de aprendizado de maquina informam também a precisdo e a abrangéncia de cada
regra.

A abrangéncia é uma informacdo essencial, pois ela indica o universo de casos que cada regra
abrange. Algumas regras apresentam elevada probabilidade de acerto, porém abrangem
somente alguns casos relativamente raros. Outras regras abrangem uma grande quantidade de
casos. O numero de pacientes e de atendimentos cobertos por cada regra é informacao valiosa
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para planejar mudancas nos servicos e nas especialidades, ja sabendo de antemao quantos
pacientes por dia sdo atingidos por cada regra de decisao.

Ambas as informagdes — precisdo e abrangéncia — foram analisadas em conjunto com os
critérios de classificacdao pelas diversas equipes no hospital. Somente essa andlise completa
permitiu elaborar planos de acao que capturaram as oportunidades, trazendo melhorias
significativas e rapidas e maximizando o retorno sobre o investimento deste projeto.

Este foi s6 o comecgo

O foco deste texto estd no detalhamento das técnicas de anadlise e identificacado das
oportunidades e estratégias de melhoria, com o uso das ferramentas de Inteligéncia Artificial,
em particular de aprendizado de maquina.

Os objetivos de negdcio, entretanto, somente sdo atendidos com a efetiva transformacao da
empresa. Para tanto, as hipéteses de melhoria descobertas com a ajuda dos algoritmos
precisam se converter em decisOes e acdes empresariais. Estas acdes incluem atividades que
geram impacto positivo em diversos horizontes de tempo.

Apds finalizadas as analises descritas acima, o hospital iniciou uma série de projetos de
transformacdo, que acabaram por envolver colaboradores, equipes médicas, parceiros,
fornecedores e clientes. Somente com uma execucdo cuidadosa é que foi possivel colher os
frutos de diversas oportunidades identificadas nas andlises acima.

Os gestores do hospital consideraram que os estudos tiveram sucesso em trazer novas
descobertas em um formato que claramente direcionou as a¢6es para aumentos significativos
de lucratividade em diferentes setores e especialidades. Além desses ganhos de curto prazo,
no longo prazo o hospital obteve informacgdes valiosas para planejar seus investimentos e
direcionar seu crescimento.
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LicOes aprendidas

A iniciativa de aplicacdo de
algoritmos de Inteligéncia Artificial
no hospital trouxe um processo de
aprendizado importante. A tomada
de decisGes com base em dados e
evidéncias requer uma
receptividade por parte das
pessoas que terdo que alterar suas
rotinas e estratégias. Da mesma
forma, o uso de ferramentas de
Inteligéncia Artificial € um processo
novo, que requer estudo e
investimentos.

Algumas dicas que foram Uteis para o sucesso do projeto estdo listadas a seguir.

v" Antes de iniciar os trabalhos, promova reunides e debates a respeito de como as
pessoas tomam decisées. Discuta sobre a importancia da analise dos dados para a
tomada de decisdes bem informadas. Discuta sobre os possiveis motivos pelos quais as
pessoas podem resistir a um projeto com este: confiar mais na observacao e experiéncia
individual do que nas andlises e nos dados; ficar na “zona de conforto” das habilidades
de cada um; tendéncia a acreditar em dogmas, crencas e ideologias.

v Defina claramente o objetivo do estudo. Antes de iniciar qualquer trabalho de coleta de
dados, decida como o conhecimento obtido podera ser utilizado.

v Estude detalhadamente os bancos de dados da empresa. N3o perca tempo coletando
informacgbes que podem ser extraidas ou transformadas a partir de fontes ja disponiveis.

v' Sempre questione a confiabilidade dos dados antes de iniciar qualquer estudo. Caso o
dado ndo seja confidvel, substitua-o por outro. Caso seja necessario, colete os dados
novamente.

v" Conheca o processo pelo qual os dados sdo coletados. Acompanhe o processo e
identifique falhas. Faca auditorias. Como em qualquer projeto envolvendo sistemas de
informacdo, vale a regra “entra lixo, sai lixo!”

v' Faca pesquisas por artigos e publica¢cdes envolvendo a aplicacdo da Inteligéncia Artificial
na sua industria ou setor. Entre em contato com especialistas.

v" N3o acredite que as ferramentas de Inteligéncia Artificial fardo magica. Elas funcionam,
em grande parte, como uma analise estatistica bastante sofisticada. Por mais robustos
gue os algoritmos sejam, o ser humano é quem precisa definir as varidveis de interesse,
garantir que elas capturam corretamente a dindmica interna e externa da empresa
(operacional, comercial, financeira, mercado e concorréncia) e definir uma forma
consistente de avaliar os resultados de forma a possibilitar a tomada de decisdo bem
informada.

A Inteligéncia Artificial ndo substitui a Inteligéncia Humana, em particular a visdo de negdcio
dos gestores e de quem lida com os problemas no dia a dia da empresa.
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