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PROJETO BASICO

1. Descricao do objeto

a) Objeto: Andlise econdmica do Programa Mais Médicos (PMM), com énfase nos impactos

decorrentes dos novos incentivos financeiros introduzidos pela Lei n? 14.621/2023.

b) Resumo: O projeto visa realizar uma analise econémica do Programa Mais Médicos (PMM),
focando no impacto dos beneficios incorporados pela Lei n? 14.621/2023. A andlise incluird a
avaliacdo do custo-efetividade dos incentivos educacionais e financeiros para a fixacdo de
profissionais em areas vulnerdveis do Brasil, utilizando modelos tradicionais e machine learning.
As metas incluem o desenvolvimento de modelos preditivos, comparacdes regionais e

disseminacdo de resultados.

c) Orgdo ou entidade integrante dos Or¢camentos Fiscal e da Seguridade Social da Unido -

Instituicdo Proponente: Universidade Federal de Ciéncias da Saude de Porto Alegre - UFCSPA

d) Coordenador(a)-geral do Projeto: Eliana Marcia Da Ros Wendland

e) Area técnica/finalistica do Ministério da Satde (MS):

Coordenacao-Geral de Planejamento, Avaliacdo e Dimensionamento da Atencdo Primaria,
Departamento de Apoio a Gestdo da Atencdo Primaria a Saude/Secretaria de Atencdo Primaria a

Saude (CGPLAD/DGAPS/SAPS/MS)
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2. Contextualizacao do projeto:

Varios paises apresentam uma distribuicdao desigual da forca de trabalho no seu territério,
levando a precarizagdo do acesso e piores condi¢cdes de salide para as popula¢bes desassistidas.
Em resposta, diversas iniciativas tém sido implementadas para recrutar e reter profissionais de
saude em areascom caréncia de médicos e outros especialistas (1). Nessa perspectiva, a retencdo
desses profissionais estda associada a uma série de fatores, incluindo motivacao interna,

experiéncias de trabalho, fatores organizacionais, contextos socioculturais e ambientais (2).

Health Worker Motivation in the Context of Health System Reform:
A Conceptual Framework

Work motivation - Worker
the internal process performance

Worker experience
of outcomes

Worker capability

Organizational Results at organizational

factors and systems systems level Community, dlients

Health sector reforms

Socio-cultural and environmental context

Source: Bennett and Franco (1999)

Diferentes incentivos foram utilizados como bolsas de estudo, financiamento universitarios,
isengao de taxas e incentivos financeiros diretos. Profissionais que usufruem das iniciativas e
programasde retencdo tendem a trabalhar em areascom maior caréncia de profissionais a longo
prazo, apesar da tendéncia de permanecerem menos nas areas inicialmente designadas (3).
Alguns programas de incentivo, embora tenham levado a um aumento de profissionais nas areas
rurais, ndo conseguiram impactar de forma significativa no acesso da populacdo ao servico de
saude (4). A diversidade de incentivos e programas e impacto que os mesmos causam nha
populacdo depende de uma série de fatores e precisam ser avaliados para cada pais e contexto

cultural.
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No Brasil, a distribuicdo geografica da forca de trabalho médico é altamente desigual, com
concentragao nas regides Sudeste, capitais estaduais e areas com maior acesso a bens e servigos
(5). Nas regides urbanas com altos indices de violéncia, o acesso aos servicos de saude é
particularmente limitado, exacerbando as desigualdades sociais, especialmente para populagdes

vulneraveis.

O Programa Mais Médicos (PMM), instituido em 2013, pelo governo brasileiro, representa uma
das principais estratégias para a ampliacdao do acesso a atengao primaria a saude, especialmente
em regides vulneraveis e de dificil provimento de profissionais médicos. O programa foi criado
pela Medida Proviséria n? 621, de 8 de julho de 2013, e convertido na Lei n2 12.871, de 22 de
outubro de 2013, com a finalidade de formar recursos humanos na drea médica para o Sistema
Unico de Saude (SUS) para enfrentar a desigualdade histérica na distribuicio de médicos em
varias regides do pais, buscando mitigar as iniquidades no acesso aos servigcos de saude, sendo
reformulado pela Lei 14.621, de 14 de julho de 2023 (6,7). Estudos publicados em periddicos
nacionais e internacionais tém demonstrado os impactos positivos do PMM na promocdo da
equidade em saude e na melhora dos indicadores de salide nas regides Norte e Nordeste, as mais

historicamente desfavorecidas no que se refere a presenca de profissionais médicos (8).

Nesse sentido, o PMM visa promover a formacdao médica e a melhoria da infraestrutura da
Atencdo Primaria a Saude (APS), expandindo o nimero de vagas em cursos de Medicina e
residéncia médica, além de ag¢les voltadas a qualificacdo e valorizacdo do atendimento
humanizado (9). Entre 2013 e 2015, o programa foi responsavel por uma expansao de 29,8% na
disponibilidade de médicos, com grande parte dos profissionais sendo alocados em dreas de alta
vulnerabilidade social, especialmente nas regides Norte e Nordeste, que concentram a maior
escassez de médicos no pais (9,10). Além disso, o aumento no acesso a APS resultou em uma
significativa reducdo nas internagcGes hospitalares evitaveis, gerando uma economia de
aproximadamente RS 27,88 milhdes entre 2014 e 2017, representando 8% dos custos totais
associados a essas internacdes (11). Esses dados reforcam como a expansdo da atencdo primaria
pode ter impactos imediatos e de longo prazo na eficiéncia do sistema de saude, melhorando

desfechos clinicos e reduzindo custos (12). Estudos anteriores ja destacavam o impacto do PMM
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na saude indigena. Segundo pesquisa realizada com diferentes etnias indigenas, 47% dos
entrevistados afirmaram que nunca haviam recebido atendimento médico antes da
implementagdo do programa, e 93,1% desses relataram satisfagdo com os servigos prestados

pelos profissionais do Mais Médicos (13).

Em termos globais, o PMM segue as diretrizes estabelecidas pela Organizacdo Mundial da Saude
(OMS) no que se refere a necessidade de garantir o acesso universal a salide por meio da
ampliacdo da cobertura de atencdo primaria, com especial atencao para populac¢des vulnerdveis
e dareas remotas (14). Além disso, o programa foi objeto de diversos artigos em revistas
internacionais que destacam a importancia de politicas como o Mais Médicos para a reducdo das

desigualdades em saude em paises de renda média e baixa (11).

Com a promulgacdo da Lei n? 14.621, de 14 de julho de 2023, o Programa Mais Médicos foi
reformulado para qualificar ainda mais as estratégias de fixacao de profissionais em regides
prioritarias. A nova legislacdo introduz incentivos adicionais que buscam ampliar a atratividade
do programa para médicos recém-formados e experientes, com o objetivo de melhorar o acesso

a atencdo primdria a salde nas regiGes mais necessitadas.

As principais mudangas podem ser observadas na tabela abaixo:

Prévio a 2023 LEI N2 14.621 14 DE JULHO DE 2023

Incentivo de fixagdo para médico do FIES (ao permanecer pelo menos 12
Sem incentivos para médicos e meses): Poderareceber adicional de 40% a 80% da soma total das bolsas de
residentes do FIES todo o periodo que esteve no programa, a depender da vulnerabilidade do
municipio. Sera pago em quatro parcelas: 10% por ano durante os trés
primeiros anos e os 70% restantes ao completar 48 meses.

Incentivo para médico do FIES residente de Medicina de Familia e
Comunidade: vagas para os médicos-residentes de Medicina de Familia e
Comunidade que foram beneficiados pelo FIES, auxiliando no pagamento
total do valor da divida
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Especializagdo, Mestrado ou Aperfeicoamento. Formacgdo de especialistas
Especializagdo como oferta  paraa atencdo priméria.
educacional

Pontuacdo adicional de 10% na selegdo de programas de residéncia: Sera
concedida para os médicos que concluirem a Residéncia de Medicina de
Familia e Comunidade

Recebera a bolsa para completar o valor do auxilio do INSS durante o
Recebimento de auxilio do INSS pen’odo de até seis meses
durante a licenga maternidade e

paternidade Recebera a bolsa durante o periodo de até vinte dias

Falta de incentivo de fixagao Incentivo de fixagdo (ao permanecer pelo menos 36 meses): Poderareceber
adicional de 10% a 20% da soma total das bolsas de todo o periodo que
esteve no programa, adepender da vulnerabilidade do municipio. Recebera
o incentivo completo ao final de 48 meses ou poderd antecipar 30% desse
valor ao final de 36 meses.

Ciclos de trés anos, prorrogavel Ciclo de quatro anos, prorrogavel por igual periodo
por igual periodo

Esses incentivos visam aumentar o tempo de permanéncia dos médicos nas areas designadas,
contribuindo para a custo-efetividade do programa. Ao oferecer beneficios proporcionais ao
tempo de atuacdo, o PMM busca ndo apenas suprir a falta de médicos em regides vulneraveis,
mas também garantir que os investimentos em formacdo e bolsas tenham um impacto
duradouro, com a reducdo de internagOes evitdveis e de custos para o SUS. Além disso, esses
incentivos melhoram a qualidade do atendimento em dareas historicamente desassistidas, e sua
andlise econdmica sera central para medir o retorno dos investimentos realizados com base nos

novos parametros introduzidos pela Lei n? 14.621.

Dessa forma, o PMM continua sendo uma politica essencial para a ampliacdo da cobertura de
salide em todo o territério nacional, enfrentando desafios histéricos de escassez de médicos e
melhorando os indicadores de salde em vdrias regides. No entanto, permanece a necessidade
de avaliagdes rigorosas e continuas para garantir a sustentabilidade do programa e o alcance de
suas metas. Estudos mostram a efetividade do PMM na redugao da mortalidade infantil em areas
com altos indices de mortalidade, saude indigena e satisfacdo dos usuarios (11,15). Contudo,

analises sobre a reducao de internagdes mostram resultados contraditérios. Algumas delas nao
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identificaram impactos significativos na mortalidade geral ou hospitalizacGes, exceto em
condigdes especificas, como doengas cerebrovasculares e hipertensdo, que apresentaram uma

associacdo inversa com as hospitalizagdes (16,17).

Os beneficios incluidos no programa estdao associados a um aumento importante dos recursos
financeiros alocados no programa. Avaliar o impacto dos novos beneficios, associado ao seu
custo, é importante para definir o impacto que o mesmo esta gerando na fixacdode profissionais

e a sua aplicabilidade a longo prazo.

Os gastos em saude publica tém apresentado um crescente ao longo dos anos, demandando uma
previsdo precisa dos custos de para uma gestdo otimizada do orcamento disponivel. A previsdo
das despesas com cuidados de saude fornece informacdes cruciais para a tomada de decisdes,
formulagdo de politicas, planejamento financeiro e gerenciamento de recursos. Apoia a
prestacao eficaz e eficiente de cuidados de saude e servigos, garantindo que os individuos e as
sociedades possam ter acesso a cuidados de salde sustentdveis e a com custos que possam ser

alocados dentro do sistema publico de saude.

A falta de profissionais em uma determinada area levou a uma série de intervengdes
implementadas pelo PMM. A retencdo dos profissionais de saude nestas areas é fundamental
para a qualidade da performance do sistema de saude. A distribuicdo desigual da forca de
trabalho na area da saude impede o acesso equitativo aos servicos de saude, contribui para o
aumento de custos dos cuidados de salde e para a subutilizagdo dos profissionais nas zonas mais

desenvolvidas, continuando a ser uma barreira importante para a cobertura universal a saude.

Em vez de considerar tradicionalmente o efeito das varidveis (incentivos financeiros e variaveis
demografia) sobre a duracdo da pratica, uma apds a outra, o método de aprendizado de maquina
examina todos os preditores potenciais simultaneamente de maneira imparcial e identifica
padroes de informacdes que sdo Uteis para fazer previsdes acerca da reten¢ao dos profissionais
de saude.

Métodos tradicionais de predi¢cdo tém sido considerados limitados por apresentarem vieses uma

série de fatores de confusdo que podem levar a resultados imprecisos e discrepantes (18). O uso
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de machine learning possibilita a incorporacdo de um grande numero de dados e variaveis,

aumentando a precisdo e acuracia dos modelos de predicao.

Modelos de machine learning capazes de predizer adequadamente o tempo de permanéncia dos
profissionais de saude em comunidades vulnerdveis na Africa do Sul, identificando as
caracteristicas geograficas associadas a retencdo de profissionais (19). Machine learning models
foram capazes de identificar com uma acuracia de 99,7% as varidveis associadas a retengao de

profissionais em areas rurais dos Estados Unidos (20).

O uso de machine learning tem um potencial enorme para contribuir na integracdo entre
epidemiologia, andlises econémicas e modelagem, melhorando as estimativas na darea da

pesquisa em servicos de saude (21,22).

3. Justificativa e motivag¢do para celebrag¢do do instrumento:

A avaliagdo de programas como o Mais Médicos é complexa e apresenta uma série de desafios
metodoldgicos, com resultados que podem, a principio, parecer conflitantes, a depender dos
parametros utilizados e da metodologia empregada. Desta forma, avaliar o custo-efetividade do
programa e a sua sustentabilidade econémica a longo prazo, frente aos diferentes incentivos
fornecidos, identificando regides ou areas onde o programa pode ser mais bem utilizado em

termos de custo e efetividade é fundamental para o planejamento das a¢des a longo prazo.

A celebrac¢do deste instrumento com o Ministério da Saude é justificada pela necessidade de
implementar uma analise econémica robusta do Programa Mais Médicos, conforme as mudangas

introduzidas pela Lei n2 14.621 de 2023, com base em quatro pilares fundamentais:

e Avaliacdo de impacto: O impacto da alocacdo de incentivos para retencdo de
profissionais médicos em areas vulneraveis tem sido amplamente estudado em
programas internacionais e nacionais. Estudos demonstram que incentivos financeiros,
como bobnus de fixacdo e oportunidades de qualificacdo profissional, sdo eficazes na
retencdo de médicos em dareas carentes. A analise do impacto dos novos incentivos

permitird ao Ministério da Saude avaliar se esses beneficios estdo realmente alcancando

7
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seu objetivo de fixacdo prolongada de médicos e, assim, assegurar que o investimento
seja sustentavel a longo prazo.

Sustentabilidade financeira: Programas de incentivo no setor de saude publica requerem
um acompanhamento detalhado para garantir a eficiéncia econémica e a boa alocagado
dos recursos. Estudos de custo-efetividade sobre programas semelhantes ao Programa
Mais Médicos demonstram que houve redugdes substanciais nas hospitalizagcdes por
condicdes sensiveis a atengao primaria, resultando em economias significativas. A analise
do Programa Mais Médicos apds sua reformulagdo fornecerd dados essenciais para
avaliar a relacdo entre os custos do programa e a reducdo das internacdes,
principalmente em regides historicamente carentes de assisténcia médica.

Tomada de decisao baseada em evidéncias: Decisdes politicas e orcamentarias no setor
de saude devem ser apoiadas por evidéncias robustas. A literatura sobre avaliacdo de
programas de saude publica reforca a importancia de analises econdmicas para orientar
a alocagdo de recursos de forma eficaz. A andlise de custo-efetividade permitird ao MS
identificar quais incentivos geram maior retorno, informando ajustes necessarios nas
politicas de saude publica, especialmente no que diz respeito a distribuicdo desigual de
profissionais médicos.

Planejamento estratégico alongo prazo: O uso de modelos preditivos e machine learning
tem se mostrado cada vez mais eficazes para projetar os custos futuros de programas de
saude e otimizar decisOes orcamentdrias. Ao aplicar essas ferramentas, o Ministério da
Saude podera prever o impacto de diferentes estratégias de incentivo ao longo do tempo
e ajustar suas politicas de maneira proativa, garantindo uma alocacdo eficiente de

recursos e uma abordagem mais estratégica para enfrentar desafios futuros.

4. Indicagao do publico-alvo:

Area técnica do Ministério da Saude e indiretamente toda a populag¢do usudria do SUS.
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5. Objetivo Geral:

Avaliar o impacto econdémico e o custo-efetividade dos beneficios incorporados pela Lei n2

14.621 de 14 de julho de 2023 do Programa Mais Médicos no Brasil.

6. Objetivo (s) especifico (s):

e Avaliar o custo-efetividade dos diferentes incentivos incorporados através da Lei n?
14.621, educacionais e financeiros diretos, sobre a fixacao de profissionais de saude no
periodo imediatamente anterior e posterior;

e Avaliar se existem diferentes no custo-efetividade do programa nas diferentes regides do
Brasil;

e Desenvolver modelos de predicdao de custo do Programa Mais Médicos utilizando
machine learning, investigando quais os beneficios ou caracteristicas associadas a fixagao

de profissionais e nUmero de internacgoes.

7. Descrigao das metas, atividades e indicadores:

Meta 01: Desenvolver de 01 (um) modelo de decisdo de custo-efetividade baseado em

diferentes incentivos que fazem parte do Programa Mais Médicos no intervalo de 13 meses.
Atividade 1.1: Criar um modelo conceitual légico, incorporando medidas de custo e desfecho a
serem utilizados: 1 ano e 18 meses apds a implementacdo da Lei;

Atividade 1.2: Coleta e integracdo das diferentes bases de dados;

Atividade 1.3. Calculo dos custos e efetividades das estratégias e razdes de custo-efetividade

incrementais;
Atividade 1.4. Validacdo do modelo e analises de sensibilidade;

Atividade 1.5. Redacao do relatério parcial com a apresentacao dos resultados.
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Indicador 1: Modelo de decisGo de custo-efetividade do Programa Mais Médicos entregue e
validado com base nos diferentes incentivos previstos em Lei. Método de cdlculo: este indicador
serd mensurado pela conclusdo do modelo e pela entrega de um relatdrio técnico contendo a
descrigdo do modelo conceitual, os cdlculos de custos e efetividades, e as andlises de sensibilidade

dentro do prazo estabelecido.

Meta 02: Realizar 1 (uma) comparacado detalhada da avaliacdo de custo-efetividade do Programa
Mais Médicos nas cinco regides geograficas do Brasil (Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e
Sul), utilizando dados econémicos e sociodemograficos regionais dentro do prazo de 13 meses,

com a entrega do relatério parcial ao final desse periodo.

Atividade 2.1. Calculo dos custos e efetividades das estratégias e razoes de custo-efetividade

incrementais para cada regido do pais;
Atividade 2.2. Validacdao do modelo e analises de sensibilidade;
Atividade 2.3. Redacdo do relatério parcial com a apresentacao dos resultados.

Indicador 2: Numero de andlises de custo-efetividade realizadas nas cinco regides geograficas do
Brasil (Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul). Método de calculo: este indicador serd
mensurado com base em dados econémicos e sociodemograficos, realizadas dentro do prazo de

13 meses.

Meta 03: Desenvolver 1 (um) modelo de modelagem matemadatica baseada em técnicas de
machine learning para prever os custos associados ao Programa Mais Médicos, considerando as
diferentes estratégias de incentivos e suas implicacGes na fixacao de profissionais em areas de
alta vulnerabilidade, em um prazo de 13 meses, com a entrega do relatoério parcial contendo as

predicdes de custos ao final desse periodo.

Atividade 3.1 Definir um modelo conceitual ldgico, incorporando medidas demograficas e de

custo para fixacdo de profissionais de salde em areas do Programa Mais Médicos;

10
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Atividade 3.2. Abstracdo e consolidacdo os bancos de dados disponiveis;
Atividade 3.3. Selecdo dos modelos de machine learning;

Atividade 3.4. Teste do modelo final;

Atividade 3.5: Produgdo de dados de predigao.

Indicador 3: Modelagem matematica desenvolvida e validada. Método de calculo: este indicador
serd mensurado baseado em técnicas de machine learning para previsao de custos associada ao
Programa Mais Médicos, considerando as estratégias de incentivos e suas implicacdes, com a

entrega de um relatério parcial contendo as predi¢des de custos dentro do prazo de 13 meses.

Meta 04: Desenvolver 2 (dois) policy briefing e 1 (um) relatério final contendo as informagdes
consolidadas, com o objetivo de fornecer dados, disseminar resultados do estudo e produzir
recomendagdes aos gestores publicos nas esferas municipal, estadual e federal, em um prazo de

13 meses.

Atividade 4.1: Planejamento e Estruturacdo do Policy Briefing;

Atividade 4.2: Desenvolvimento do Conteudo;

Atividade 4.3: Redagao e Revisao;

Atividade 4.4: Finalizagdo e Disseminagao.

Indicador 4: Numero absoluto de policy briefings e relatérios entregues. Método de calculo: o
indicador serd mensurado pela elaboracdoe entrega de 2 (dois) policy briefings e 1 (um) relatério
final contendo as informacgdes consolidadas, com recomendacgdes direcionadas aos gestores

publicos nas esferas municipal, estadual e federal, dentro do prazo de 13 meses.

8. Metodologia

Trata-se de um estudo observacional utilizando dados secundarios. As analises econbmicas serao

realizadas através de dois tipos de estudo: Estudo de custo-efetividade, que ira responder aos

11
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primeiros dois objetivos especificos (meta 1 e 2) e um estudo de modelagem de custos utilizando

machine learning.

O desfecho principal a ser estudado serd a fixacdao de profissionais na atencao primaria. Tempo
de fixagdo no local primdrio, permanéncia no programa e na regiao geografica inicialmente
designada serdo considerados desfechos secundarios, bem como o nimero de internagées por

condicles sensiveis a atencdo primaria (Portaria N2 221, DE 17 de abril de 2008).

Estudo de custo-efetividade

O estudo de custo-efetividade utilizard a abordagem cléssica, conforme descrito nas diretrizes
do Ministério da Saude (23,23,24), Organizacdo Panamericana da Saude (23) e Organizacdo

Mundial da Saude (2), integrando analises de custo-efetividade e impacto econémico (25).

Perspectiva: Ministério da Saude ou Sociedade (pois inclui os gastos do INSS e talvez os dos

municipios)

Pergunta:

P Médicos do Programa Mais Médicos que ingressaram apds julho de 2023

I Beneficios financeiros implementados pela Lei n? 14.621 de 14 de julho de 2023

C Médicos do Programa Mais Médicos que ingressaram anteriormente a nova lei

0] Fixacdo dos médicos no local primario de designacado (12 meses e 18 meses)

Brevemente, as etapas a serem desenvolvidas serdo:

a. Criacdo de um modelo conceitual légico incorporando medidas de custo a serem

utilizados;

12
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b. Abstracdo dos dados e consolidacdo das diferentes bases de dados (dados sobre o
PMM, base sobre formacgao dos recursos humanos - FIOCRUZ, base com informacdes

do FIES);

c. Calculo dos custos e efetividades das estratégias e razb0es de custo-efetividade
incrementais. A principal medida de desfecho serd a reten¢do dos profissionais no
programa durante 12 e 18 meses. A retencdo na drea primdria alocada e na regido
geografica alocada também serdo avaliados. Serdao incorporados no modelo valores
com bolsa-formacgdo, auxilio moradia, auxilio alimentacdo, auxilio deslocamento,
custos com formacao (diferentes niveis de incentivo educacional), outros beneficios
utilizados como licenca maternidade e paternidade durante o tempo estudado, valor

utilizado por profissional do FIES.

d. Estratificacdo dos calculos de custo-efetividade pelas cinco regides geograficas do

Brasil;

e. Validagdo do modelo e andlises de sensibilidade. A validagdao do modelo sera feita
seguindo as recomendag¢des do ISPOR-SMDM Modeling Good Research Practices Task
Force-7(26). A validade interna do modelo sera avaliada através do instrumento
desenvolvido pelo CADTH (Canadian Agency for Drugs and Technologies in
Health)(27). Analises de sensibilidade serdo realizadas levando em conta a faixa de

valores do auxilio alimentagao.

f. Descricdo e discussdo dos resultados.

Modelo preditivo utilizando Machine Learning

Para atender ao terceiro objetivo especifico (meta 3), serd realizado um estudo de modelagem
para estimar os custos do programa ao longo do tempo, de acordo com as varias estratégias de

incentivo, utilizando machine learning:

1. Criar um modelo conceitual para cada um dos agravos estudados com definicdo de

variaveis a serem utilizadas no modelo (28,29);
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2. Selecdo e consolidacdo dos dados disponiveis;

Serdo utilizados bancos de dados com informacdes sobre o PMM e base com informacgdes
do FIES (fornecidos pelo Ministério da Saude), base sobre formacdo dos recursos
humanos (FIOCRUZ), dados com informacgdes sociodemograficas e econémicas (IBGE) e
informacgdes sobre servicos de saude (CNES). Andlises secundarias utilizando como
desfecho as internacbes sensiveis a atencdo primaria serdo realizadas usando-se as
informacg&es do SIH/SUS.

Apods identificar e selecionar multiplos bancos de dados relevantes para o projeto de
machine learning, o préximo passo consiste em consolidar essas diferentes fontes de
dados em um banco de dados Unico e coeso.

Esse processo envolve vdrias etapas criticas:

a. Integracdao e Mapeamento de Esquemas: Primeiramente, é necessario realizar uma
analise detalhada dos esquemas de cada banco de dados, identificando correspondéncias
e diferencas nas estruturas de dados (como nomes de tabelas, tipos de dados e
relacionamentos). Isso permite mapear os diferentes esquemas em um formato comum,

garantindo a consisténcia dos dados integrados.

b. Normalizacdoe Limpeza de Dados: Antes da fusdao, os dados provenientes de diferentes
fontes serdo submetidos a um processo de normalizacdo, padronizando formatos,
unidades de medida, nomenclaturas, e resolvendo possiveis conflitos ou duplicidades.
Além disso, técnicas de limpeza de dados serdo aplicadas para lidar com dados ausentes,

outliers e inconsisténcias.

c. Unido de Dados (Data Merging): Com os dados normalizados, a proxima etapa é realizar
a fusdo dos conjuntos de dados, seja por meio de operacdes de jung¢do (joins) em caso de
dados relacionais, ou agregacao (union/append) em caso de dados ndo-relacionais. Essa
fusdo é conduzida de maneira a preservar as relacdes entre os dados e maximizar a

integridade e a completude das informagdes combinadas.
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d. Criacdo de indices e Estruturacdo: Uma vez consolidado, o banco de dados unificado
serd estruturado com a criagao de indices, chaves primarias e estrangeiras, e outras
otimiza¢cBes de performance, facilitando o acesso eficiente aos dados e a execugao de

consultas complexas durante as fases de modelagem de machine learning.

e. Validacdo e Verificacado: Finalmente, sera realizada uma validagcdao minuciosa do banco
de dados unificado, comparando amostras dos dados resultantes com os dados originais
para assegurar que a fusdo manteve a integridade e a precisao dos dados. Verificagdes de
consisténcia e testes de performance garantirdoque o banco de dados esteja pronto para
suportar as atividades de treinamento e avaliacdo de modelos de machine learning.

Esse processo de consolidacdo é essencial para garantir que o projeto de machine
learning seja baseado em uma base de dados completa, coerente e otimizada,

maximizando a qualidade e a robustez dos modelos gerados.

Sele¢do dos modelos de machine learning

Para selecionar o modelo de machine learning mais adequado aos meus dados, é
fundamental passar por uma fase estruturada de experimentacdo e validacdo de
diferentes algoritmos. Essa etapa comeca com a escolha de um conjunto de algoritmos
gue possuem potencial para resolver o problema em questdo. Tipicamente, esses
algoritmos incluem, mas nao se limitam a métodos de classificacdo como regressao
logistica, SVM (Support Vector Machine), arvores de decisdo, ensembles como Random
Forest e Gradient Boosting, e técnicas baseadas em redes neurais, como MLPs (Multi-
Layer Perceptrons).

Cada um desses algoritmos possui diferentes capacidades de modelagem e pressupostos
subjacentes sobre a distribuicdo dos dados e as relagdes entre variaveis. Por exemplo, a
regressao logistica assume linearidade entre as features e a variavel de saida, enquanto
redes neurais podem modelar relacdes ndo lineares complexas. Devido a essas

diferencas, o desempenho de cada modelo pode variar significativamente dependendo
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das caracteristicas especificas dos dados—tais como a presenca de outliers,
multicolinearidade, a relacdo entre varidveis, e o balanceamento de classes.

A experimentacdo consiste em treinar esses modelos com os dados disponiveis,
utilizando técnicas de validagao cruzada (como k-fold cross-validation) para garantir que
o desempenho avaliadoseja representativo e ndo enviesado por overfitting em uma Unica
particdo dos dados. Durante essa etapa, diferentes métricas de avaliagcdo sao aplicadas,
dependendo do objetivo final do modelo. Por exemplo, em problemas de classificacdo
binaria, métricas como acurdcia, precisao, recall, F1-score, e a curva ROC-AUC sdo
essenciais para entender a performance sob diferentes perspectivas (balanceamento
entre falsos positivos e falsos negativos, capacidade de discriminacao, etc.).

Além da avaliacdao de desempenho bruto, também se realiza uma andlise de tuning de
hiperparametros para cada modelo, utilizando técnicas como grid search ou random
search, a fim de identificar a configuracao de parametros que maximizam a performance
do algoritmo. Esse processo permite ajustar o modelo ndo apenas para a melhor
performance geral, mas também para uma performance estavel e robusta frente a
variabilidade dos dados.

Apds a experimentacdo e avaliacdo, a selecio do modelo final é baseada em uma
combinacdo de critérios quantitativos (como as métricas de desempenho mencionadas)
e qualitativos, como a interpretabilidade do modelo, complexidade computacional,
tempo de treinamento e inferéncia, e escalabilidade para novos dados. A escolha do
modelo mais adequado, portanto, ndo depende apenas do desempenho em termos de
acurdciaou outras métricas, mas também de como ele se integra ao contexto operacional

e as restricdes do problema especifico.

Teste do modelo final

Depois do modelo escolhido faremos a validacao completa dos dados sobre este modelo:
Testes com Dados de Teste: Apds treinar o modelo com os dados de treinamento, o

modelo é avaliado usando um conjunto de dados separado, conhecido como dados de
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teste. Este conjunto de dados ndo foi usado durante o treinamento e serve para verificar
a capacidade do modelo de fazer previsdes em situacdes novas.

Avaliacdo de Métricas de Desempenho: Métricas como acuracia, precisao, recall, F1-
score, e AUC-ROC sdo calculadas para avaliar a performance do modelo. Essas métricas
ajudam a determinar se o modelo esta atingindo o nivel de desempenho esperado.
Analise de Overfitting e Underfitting: Durante os testes, é importante verificar se o
modelo estd sofrendo de overfitting (onde o modelo se ajusta muito bem aos dados de
treinamento, mas nao generaliza para novos dados) ou underfitting (onde o modelo ndo
captura bem os padrdes nos dados). Testar o modelo com os dados de teste ajuda a
identificar esses problemas.

Validacdo Cruzada (Cross-Validation): Em alguns casos, pode ser util realizar uma
validacdo cruzada, onde o conjunto de dados é dividido em multiplas partes, e o modelo
é treinado e testado varias vezes em diferentes subdivisdes dos dados. Isso fornece uma
estimativa mais robusta do desempenho do modelo.

Ajustes Finais e Tunagem de Hiperparametros: Com base nos resultados dos testes, pode
ser necessario ajustar os hiperparametros do modelo ou fazer pequenos ajustes para

melhorar o desempenho antes de considerar o modelo como final.

Producao de dados de predicao

Com o modelo final selecionado e validado, a préxima etapa envolve a aplica¢dao do
modelo para gerar predi¢cdes futuras com base nos dados histéricos disponiveis. O
modelo serd utilizado para projetar tendéncias e resultados para os préximos anos,
considerando os parametros previamente definidos. Esses dados histéricos serdao
alimentados no modelo em lote, permitindo a geracdao de predi¢des que ajudardo a
prever cenarios futuros e a tomar decisGes estratégicas. A producdo dessas predicoes
incluird a analise de diferentes cendrios, levando em conta possiveis variacdes nos
parametros ao longo do tempo, garantindo assim que as projecdes sejam robustas e Uteis

para o planejamento de longo prazo.
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Relatoério final

Com o modelo implementado e as predicdes realizadas, o préximo passo é a criacdo de
um do relatério final e do artigo cientifico que documentara detalhadamente todo o
processo do projeto. Este relatdrioincluird uma descricdo completa dos dados utilizados,
a metodologia aplicada, a sele¢ao e o treinamento do modelo, os resultados dos testes e
validacOes, além das predicGes geradas para os préximos anos. O artigo também
apresentara uma analise critica dos resultados, discutindo suas implicacGes praticas, as
limitacdes do estudo, e sugestdes de melhorias para futuras pesquisas. Para atender aos
padrbes académicos, o artigo sera estruturado de acordo com as normas exigidas pelas
revistas cientificas, incluindo uma revisdo da literatura relevante, uma discussdo sobre a
importancia dos resultados no contexto atual, e as contribuicdes do estudo para o campo
de machine learning aplicado a saude publica (ou outra area especifica). Este artigo sera
essencial para a comunicagao dos achados, a dissemina¢ao do conhecimento geradoe a

replicabilidade do estudo por outros pesquisadores.

Avaliagdo de risco

Ao conduzir um projeto de machine learning com dados de saude publica, é crucial
considerar e mitigar diversos riscos associados a aspectos éticos, legais, técnicos e

operacionais. Aqui estdo os principais riscos a serem considerados:

1. Privacidade e Seguranca de Dados

- Risco: A manipulagao de dados de saude publica envolve informagdes sensiveis e
pessoais, 0 que impde um risco significativo de violagdo de privacidade. Um vazamento
de dados pode resultar em consequéncias legais severas, perda de confianca publica, e
danos a reputacdo das instituicdes envolvidas.

- Mitigacdo: Implementar rigorosas medidas de seguranca de dados, como criptografia,

anonimizac¢ao e controle de acesso, além de garantir conformidade comregulamentacdes
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como a LGPD (Lei Geral de Protecdo de Dados) no Brasil ou o GDPR (Regulamento Geral

sobre a Protecdo de Dados) na Europa.

2. Viés e Discriminagao

- Risco: Os modelos de machine learning treinados com dados de saude podem refletir
ou até amplificar preconceitos presentes nos dados originais, levando a decisGes
discriminatdérias contra certos grupos populacionais, como minorias étnicas,
socioeconOmicas ou de género.

- Mitigacdo: Realizar auditorias continuas nos dados e nos modelos para identificar e
corrigir vieses, além de aplicar técnicas de fairness (equidade) no desenvolvimento e

avaliacdo dos algoritmos.

3. Qualidade e Integridade dos Dados

- Risco: Dados de saude publica podem ser incompletos, inconsistentes, ou
desatualizados, o que pode comprometer a precisdo e a robustez dos modelos de
machine learning. Dados mal documentados ou mal preparados podem levar a resultados
imprecisos ou até perigosos.

- Mitigacdo: Implementar processos rigorosos de limpeza, normalizagdo e validagdao dos
dados antes de utiliza-los no treinamento dos modelos. Garantir que as fontes de dados

sejam confidveis e representem adequadamente a populagao-alvo.

4. Interpretacao e Explicabilidade do Modelo

- Risco: Modelos de machine learning, especialmente os mais complexos como deep
learning, podem ser dificeis de interpretar, o que gera desafios na explicacdo dos
resultados para profissionais de saude e na tomada de decisdes clinicas. Falta de
explicabilidade pode reduzir a confianca dos stakeholders e complicar a ado¢cdo dos

modelos.
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- Mitigagao: Optar por modelos mais interpretdveis quando possivel, ou complementar
modelos complexos com técnicas de explicacdo (como LIME ou SHAP). Manter uma
comunicac¢ao clara e transparente com as partes interessadas sobre as limitagdes e o

funcionamento do modelo.

5. Regulamentacdo e Conformidade Legal

- Risco: O uso de machine learning em salde publica esta sujeito a regulamentacdes
especificas que variam por jurisdicdo. O ndo cumprimento dessas regulamentacdes pode
resultar em sangdes legais, processos judiciais e atrasos no projeto.

- Mitigacdo: Assegurar que todas as fases do projeto estejam em conformidade com as
leis e regulamentos aplicaveis, e envolver especialistas juridicos desde o inicio do projeto

para navegar pelos requisitos regulatérios.

6. Sobrefitting e Generalizacdo

- Risco: Existe o risco de que o modelo se ajuste excessivamente aos dados de
treinamento (overfitting), capturando ruidos ou padrdes especificos que ndo se
generalizam bem para novos dados, especialmente em um contexto de salde publica
onde a variabilidade de casos pode ser alta.

- Mitigacdo: Aplicar técnicas de validacdo cruzada rigorosa e considerar a introducdo de
regularizagao nos modelos. Utilizar dados de teste diversos e representativos para avaliar

a capacidade de generalizagdao dos modelos.

7. Impacto nas DecisGes Clinicas

- Risco: DecisOes clinicas ou de politicas publicas baseadas em modelos de machine
learning incorretos ou imprecisos podem levar a consequéncias adversas para pacientes
e a populacdo, como diagndsticos incorretos, tratamento inadequado ou alocacdo

indevida de recursos.
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- Mitigagao: Garantir que os modelos sejam extensivamente validados e testados em
cendrios do mundo real antes de serem implementados na pratica clinica. Envolver
profissionais de saude no desenvolvimento e na validacdo dos modelos para garantir

relevancia e seguranga.

8. Desafios na Implementagao e Escalabilidade

- Risco: A implementacdo de solugcdes baseadas em machine learning na salude publica
pode enfrentar desafios técnicos e operacionais, como integracdo com sistemas
existentes, necessidade de infraestrutura robusta e adaptagdo continua do modelo a
novas informacgdes e dados.

- Mitigacdo: Planejar a implementacdo com foco na escalabilidade e na integracao
sistémica desde o inicio. Realizar testes piloto para identificar e resolver problemas

potenciais antes da implanta¢cao em larga escala.

Disseminagao dos resultados

Os resultados serdo disseminados para os principais atores interessados na informacao,
sendo estes os gestores nas trés esferas do governo: municipal, estadual e federal.
Além de um relatério final incorporando as informacGes dos relatérios parciais, serd
desenvolvido um Policy Briefing utilizando as metodologias APEASE sugeridas pelo NIHR

(30) e considerando as barreiras para a disseminag¢ao do conhecimento (31).

Brevemente, varias etapas serdo seguidas, conforme abaixo:

1.

o

Planejamento e Estruturacdo do Policy Briefing
Realizar um levantamento abrangente dos modelos de policy briefing empregados no
setor de saude publica, identificando varidveis-chave e estruturas documentais
predominantes.
Efetuar Andlise Comparativa e Benchmarking dos Modelos Mapeado
Definir os objetivos do policy briefing.
Identificar os usuarios do conhecimento e Especificar Objetivos para Cada Grupo.
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o Revisar e sintetizar os modelos de traducdo do conhecimento mais eficazes a escala
global, utilizando uma abordagem de revisdo sistematica para identificar praticas de
sucesso.

2. Desenvolvimento do Conteudo

O Pesquisar e coletar dados, selecionando as evidéncias mais apropriadas para os usuarios

do conhecimento.

o Transformaranalisesem mensagens-chave, delineando problemas e solugdes/beneficios.

3. Redagdo e Revisao
o Estruturar o draft inicial do policy briefing.
O Redigir o conteudo do policy briefing, incorporando as mensagens-chave.

O Revisar e editar o documento, incluindo feedback de partes interessadas.

4. Finalizagdo e Disseminacao

O Realizar as revisoes finais baseadas no feedback recebido.

o Finalizar o layout e a formatacdo do policy briefing.

o Distribuir o policy briefing para os usuarios do conhecimento identificados.

0 Acompanhar a recepcdo e o impacto do documento, ajustando as estratégias conforme

necessario.
Um grupo focal com servidores do Ministério da Saude sera feito para avaliar a adequabilidade

do instrumento e conteudo a ser disseminado.
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RESULTADOS ESPERADOS

PRODUTO(S)

INDICADOR

META 1

Desenvolver de 01 (um) modelo de decisao
de custo-efetividade baseado em diferentes
incentivos que fazem parte do Programa

Mais Médicos no intervalo de 13 meses.

Relatério parcial contendo o
modelo de decisdo sobre as
estimativas de custo-efetividade

Modelo de decisao de custo-
efetividade do Programa Mais Médicos
entregue e validado com base nos
diferentes incentivos previstos em Lei.

META 2

Realizar 1 (uma) comparacao detalhada da
avaliacdo de custo-efetividade do Programa
Mais Médicos nas cinco regides geograficas
do Brasil (Norte, Nordeste, Centro-Oeste,
Sudeste e Sul), utilizando dados econémicos
e sociodemograficos regionais dentro do
prazo de 13 meses, com a entrega do

relatério parcial ao final desse periodo.

Relatério parcial contendo as
estimativas de custo-efetividade

por regido geografica do Brasil

Numero de analises de custo-
efetividade realizadas nas cinco regides
geograficas do Brasil (Norte, Nordeste,

Centro-Oeste, Sudeste e Sul).

META 3

Desenvolver 1 (um) modelo de modelagem

matematica baseada em técnicas de

Relatério parcial contendo a

modelagem matematica com as

Modelagem matematica desenvolvida

e validada
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machine learning para prever os custos
associados ao Programa Mais Médicos,
considerando as diferentes estratégias de
incentivos e suas implicacdes na fixacao de
profissionais em areas de alta
vulnerabilidade, em um prazo de 13 meses,
com a entrega do relatério parcial
contendo as predicdes de custos ao final

desse periodo.

caracteristicas e custos
associados a fixacdo de

profissionais por meio do PMM

META 4:

Desenvolver 2 (dois) policy briefing e 1 (um)
relatdrio final contendo as informagodes
consolidadas, com o objetivo de fornecer
dados, disseminar resultados do estudo e
produzir recomendacdes aos gestores
publicos nas esferas municipal, estadual e

federal, em um prazo de 13 meses.

Relatdrio final com a
consolidacdo das informacdes
produzidas e Policy Briefing
contendo os principais achados

do estudo e recomendagdes.

Numero absoluto de policy briefings e

relatérios entregues.
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10. Riscos

Meta 01: Desenvolver de 01 (um) modelo de decisdo de custo-efetividade baseado em

diferentes incentivos que fazem parte do Programa Mais Médicos no intervalo de 13 meses.

A Mitigagao sera feita através de contatos institucionais prévios com as areas envolvidas, com

apoio da CGPLAD.

Meta 02: Realizar 1 (uma) comparacdo detalhada da avaliacdo de custo-efetividade do Programa
Mais Médicos nas cinco regides geograficas do Brasil (Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e
Sul), utilizando dados econémicos e sociodemograficos regionais dentro do prazo de 13 meses,

com a entrega do relatdrio parcial ao final desse periodo.

A Mitigacdo sera feita através de contatos institucionais prévios com as areas envolvidas, com

apoio da CGPLAD.

Meta 03: Desenvolver 1 (um) modelo de modelagem matematica baseada em técnicas de
machine learning para prever os custos associados ao Programa Mais Médicos, considerando as
diferentes estratégias de incentivos e suas implica¢des na fixacao de profissionais em areas de
alta vulnerabilidade, em um prazo de 13 meses, com a entrega do relatério parcial contendo as

predi¢cGes de custos ao final desse periodo.

A mitigacdo sera feita através da contratacdo de uma empresa para o fornecimento de estrutura
fisica computacional adequada e contratacdo de recursos humanos para modelagem em

machine learning.

Meta 04: Desenvolver 2 (dois) policy briefing e 1 (um) relatério final contendo as informagdes
consolidadas, com o objetivo de fornecer dados, disseminar resultados do estudo e produzir
recomendacgdes aos gestores publicos nas esferas municipal, estadual e federal, em um prazo de

13 meses.

A mitigacdo sera feita através de contato com liderangas do CONAS E CONASEMS.
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11. Cronograma fisico-financeiro

11.1 Cronograma de execug¢ao

O custo total do Projeto sera de RS RS 983.696,70 (novecentos e oitenta e trés mil, seiscentos e noventa e seis reais e setenta centavos) com

vigéncia de 13 meses, conforme detalhado nos quadros abaixo:

Meta/atividade

10

11

12

13

Meta 01: Desenvolver de 01 (um) modelo de
decisdo de custo-efetividade baseado em

diferentes incentivos que fazem parte do X X
Programa Mais Médicos no intervalo de 13

meses.

Atividade 1.1: Criar um modelo conceitual

l6gico, incorporando medidas de custo e
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desfecho a serem utilizados: 1 ano e 18 meses
apos a implementacdo da Lei;
Atividade 1.2: coleta e integracao das
diferentes bases de dados; X X
Atividade 1.3. Calculo dos custos e efetividades
das estratégias e razdes de custo-efetividade X X X X
incrementais.
Atividade 1.4. Validagdo do modelo e analises
X

de sensibilidade.
Atividade 1.5. Redacao do relatério parcial com

~ X
a apresentacao dos resultados
Meta 02: Realizar 1 (uma) comparacgao X X X X X X
detalhada da avaliacao de custo-efetividade do
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Programa Mais Médicos nas cinco regides
geograficas do Brasil (Norte, Nordeste, Centro-
Oeste, Sudeste e Sul), utilizando dados
econdmicos e sociodemograficos regionais
dentro do prazo de 13 meses, com a entrega

do relatédrio parcial ao final desse periodo.

Atividade 2.1. Calculo dos custos e efetividades
das estratégias e razdes de custo-efetividade X X

incrementais para cada regido do pais;

Atividade 2.2. Validagdo do modelo e analises

de sensibilidade

Atividade 2.3. Redacao do relatério parcial com

a apresentagao dos resultados
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Meta 03: Desenvolver 1 (um) modelo de
modelagem matematica baseada em técnicas
de machine learning para prever os custos
associados ao Programa Mais Médicos,
considerando as diferentes estratégias de
incentivos e suas implicagdes na fixagcao de
profissionais em areas de alta vulnerabilidade,
em um prazo de 13 meses, com a entrega do
relatério parcial contendo as predi¢des de

custos ao final desse periodo.

Atividade 3.1 Definir um modelo conceitual
légico, incorporando medidas demograficas e
de custo para fixagao de profissionais de saude

em areas do Programa Mais Médicos;
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Atividade 3.2. Abstragao e consolidar os

bancos de dados disponiveis

Atividade 3.3. Selegdao dos modelos de

machine learning

Atividade 3.4. Teste do modelo final

Atividade 3.5: Producdo de dados de predicao

Atividade 3.6. Redacao do relatério parcial com

a apresentagao dos resultados

Meta 04: Desenvolver 2 (dois) policy briefing e
1 (um) relatdrio final contendo as informagdes
consolidadas, com o objetivo de fornecer X X X X X X X
dados, disseminar resultados do estudo e

produzir recomendacdes aos gestores publicos
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nas esferas municipal, estadual e federal, em

um prazo de 13 meses.

Atividade 4.1: Planejamento e Estruturagao do

Policy Briefing

Atividade 4.2: Desenvolvimento do Conteldo X

Atividade 4.3: Redacdo e Revisdo

Atividade 4.4: Finalizagdo e Disseminagao
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11.2 Cronograma de execug¢ao financeira

Més
Meta Rubrica Total
Inicio Fim

Meta 1 - Desenvolver de 01 (um) | Pessoa fisica 01 13 156.050,00
modelo de decisdao de custo- Pessoa juridica 01 13 108.333,35
efetividade baseado em diferentes
incentivos que fazem parte do

264.383,35
Programa Mais Médicos no Total
intervalo de 13 meses.
Meta 2 - Realizar 1 (uma) Pessoa fisica 08 13 59.500,00
comparacao detalhada da Pessoa juridica 06 13 82.843,15
avaliacdo de custo-efetividade do
Programa Mais Médicos nas cinco
regides geograficas do Brasil
(Norte, Nordeste, Centro-Oeste,
Sudeste e Sul), utilizando dados Total 142.343,15
econdmicos e sociodemograficos
regionais dentro do prazo de 13
meses, com a entrega do relatério
parcial ao final desse periodo.
Meta 3 - Desenvolver 1 (um) Pessoa fisica 1 13 71.050,00
modelo de modelagem Pessoa juridica 1 13 198.823,55
matematica baseada em técnicas | Passagens 2 13 5.400,00
de machine learning para prever Diarias 2 13 2.550,00
0s custos associados ao Programa
Mais Médicos, considerando as
diferentes estratégias de Total 277.823,55
incentivos e suas implicacdes na
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fixacdo de profissionais em areas

de alta vulnerabilidade, em um

prazo de 13 meses, com a entrega

do relatdrio parcial contendo as

predicoes de custos ao final desse

periodo.

Meta 4 - Desenvolver 2 (dois) Pessoa fisica 13 13 11.500,00
policy briefing e 1 (um) relatério Pessoa juridica 1 13 162.503,00
final contendo as informacoes Passagens 2 13 9.000.00
consolidadas, com o objetivo de Diarias 2 13 2.975,00
fornecer dados, disseminar

resultados do estudo e produzir

recomendacdes aos gestores

publicos nas esferas municipal, Total 185.978,00
estadual e federal, em um prazo

de 13 meses.

Pessoa Fisica 298.100,00
Pessoa Juridica - DOA 552.503,05
Passagens 14.400,00
Didrias 5.525,00
Material de Consumo 0,00
Custos indiretos* (11,50%) 113.168,65
VALOR DO TED 983.696,70

*Decreto 10.426/2020 - Cap. I. Secdo Il. Art. 22. VI - custos indiretos necessarios a consecugdo do objeto do TED: a)
aluguéis; b) manutengdo e limpeza de imdveis; c) fornecimento de energia elétrica e de agua; d) servicos de
comunicagdo de dados e de telefonia; e) taxa de administragdo; e f) consultoria técnica, contabil e juridica. Cap. II.
Secdo. Art. 82. §22 E permitido o pagamento de despesas relativas a custos indiretos no limite de 20% do valor
global pactuado, mediante previsdo expressa no plano de trabalho. Atengdo: ndo inclui encargos sociais e

trabalhistas. Portaria n2 1.083/2023 — Art. 16 — Mediante previsdo expressa no plano de trabalho, é permitido o
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pagamento de despesas relativas a custos indiretos necessdriosa consecugdo do objeto, observado o limite de 20%

(vinte por cento) do valor global pactuado.

11.3 Custos indiretos

Detalhamento de estimativa das despesas institucionais com custos

indiretos relacionados ao projeto

Valor

Despesas operacionais e Administrativas da Fundagao de Apoio (8%)

RS 69.642,24

Ressarcimento do uso da Infraestrutura da UFCSPA, conforme estabelecido

na Norma de Relacionamento com Fundagdes de Apoio da UFCSPA (5%)

43.526,40

Total

113.168,65

12. Cronograma de Desembolso

a) Memoéoria de calculo

Em anexo a planilha Plano de Aplicacdo — Memoéria em Calculo.

b) Cronograma de desembolso

A descentralizacdo orcamentaria ocorrerd conforme o cronograma a seguir e o pagamento

financeiro condicionado as entregas estabelecidas no cronograma de execucao fisica, mediante

apresentacdo de relatériosituacional das atividades e a execugdo/liquidacdo, de no minimo, 75%

(setenta e cinco por cento) da parcela solicitada, conforme registros existentes no SIAFI.

PARCELA MES VALOR (RS) ATIVIDADES/METAS
1.1, 1.2, 1.3 (parcial), 2.1 (parcial), 2.2
01 01 RS 446.135,75 (parcial), 3.1, 3.2, 3.3 (parcial), 4.1 e 4.2
(parcial)
13,14,15,2.1,2.2,2.3,3.3,3.4,35,3.6,4.2,
02 06 RS 424.392,30

43e4.4

13. Plano de aplicacao consolidado
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CODIGO DA NATUREZA DA DESPESA

VALOR BRUTO PREVISTO

Bolsas (339036)

RS 298.100,00

Pessoa Juridica (339039)

RS 552.503,05

Passagens (339033)

RS 14.400,00

Diarias (339014)

RS 5.525,00

14. Classificagao funcional programatica:

= Fonte de recurso: 00030420240042 - MAIS MEDICOS - PROGRAMA - SERVICO

*= Funcional programdtica: 20.36901.10.301.5119.21BG

Profissionais para a Atencdo Primaria a Saude

— Formagao e Provisao de

* Plano Orcamentdrio: PO 0001 - — Apoio a a¢les de formacdo e capacitacdo no ambito da

Atencdo Primaria a Saude
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15. Relagao dos participantes do Projeto

SIAPE LINK DO CURRICULO
. Nome CPF E-MAIL
(quando se aplica) LATTES
http://lattes.cnpg.br/41
Eliana Wendland 59788127053 elianawend@gmail.com 1760014
00390278762838
http://lattes.cnpq.br/37
Carlos Pilz 801.454.690-34 pilzcarlos@gmail.com N/A
34241405397826
http://lattes.cnpq.br/91
Silvio César Cazella 677.172.680-00 silvioc@ufcspa.edu.br 1804868
73977294178020
http://lattes.cnpg.br/47
Carine Raquel Blatt 97005193091 carineblatt@ufcspa.edu.br 1488211

46842392238066

O objeto da contrata¢gao dos membros da equipe ndo contempla atividades inerentes as categorias funcionais abrangidas pelo plano de cargos

e salarios da Instituicdo, diante da vedacdo contida no Decreto n? 9.507 de 21 de setembro de 2018 que trata da Politica e Diretrizes para o

desenvolvimento de pessoal da administracdo publica federal direta, autarquica e fundacional.

A concessao de bolsas a servidores publicos para participacao nesse projeto dar-se-a mediante o limite estabelecido pelo pelo Art. 37, Xi, da

Constituicdo Federal e disposto no Art. 72 do Decreto n® 7.423/2010.
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