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1. Descricao do projeto a ser realizado:

O Programa Mais Médicos (PMM), instituido em 2013, pelo governo brasileiro, representa uma das
principais estratégias para a ampliacdao do acesso a atencdo primaria a saude, especialmente em regides
vulneraveis e de dificil provimento de profissionais médicos. 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
fixacdo de profissionais em regides prioritdrias. 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 regidoes mais necessitadas. . No entanto, permanece
a necessidade de avaliagOes rigorosas e continuas para garantir a sustentabilidade do programa e o
alcance de suas metas. Estudos mostram a efetividade do PMM na reducao da mortalidade infantil em
areas com altos indices de mortalidade, saude indigena e satisfacdo dos usuarios. O projeto visa realizar
uma andlise econémica do Programa Mais Médicos (PMM), focando no impacto dos beneficios
incorporados pela Lei n? 14.621/2023. A anélise incluirad a avaliacdo do custo-efetividade dos incentivos
educacionais e financeiros para a fixacdo de profissionais em areas vulneraveis do Brasil, utilizando
modelos tradicionais e machine learning. As metas incluem o desenvolvimento de modelos preditivos,

comparagoes regionais e disseminagdo de resultados.

2. JUSTIFICATIVA

A avaliagdo de programas como o Mais Médicos é complexa e apresenta uma série de desafios
metodolégicos, 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 ac¢Ges a longo prazo.

3. OBJETIVOS GERAL e ESPECIFICOS

3.1 Objetivo geral:

Avaliar o impacto econGmico e o custo-efetividade dos beneficios incorporados pela Lei n2 14.621
de 14 de julho de 2023 do Programa Mais Médicos no Brasil.



3.2 Objetivos especificos:

3.2.1 Avaliar o custo-efetividade dos diferentes incentivos incorporados através da Lei n2 14.621,
educacionais e financeiros diretos, sobre a fixacdo de profissionais de saude no periodo

imediatamente anterior e posterior;

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

3.2.3 Desenvolver modelos de predicdo de custo do Programa Mais Médicos utilizando machine
learning, investigando quais os beneficios ou caracteristicas associadas a fixacdo de

profissionais e nimero de internagdes.

4. Metodologia

4.1 Desenho do estudo
Trata-se de um estudo observacional utilizando dados secundarios. As analises econdmicas serdo
realizadas através de dois tipos de estudo: Estudo de custo-efetividade, que ird responder aos primeiros

dois objetivos especificos (meta 1 e 2) e um estudo de modelagem de custos utilizando machine learning.

O desfecho principal a ser estudado sera a fixagdo de profissionais na aten¢do primaria. Tempo de fixagdo
no local primdrio, permanéncia no programa e na regido geografica inicialmente designada serdo
considerados desfechos secundarios, bem como o nimero de internagdes por condi¢bes sensiveis a

atencdo primadria (Portaria N2 221, DE 17 de abril de 2008).
4.2 Estudo de custo-efetividade

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

Saude (2), integrando analises de custo-efetividade e impacto econémico (25).
Brevemente, as etapas a serem desenvolvidas serao:
a. Criacdo de um modelo conceitual légico incorporando medidas de custo a serem utilizados;

b. Abstracdo dos dados e consolidacdo das diferentes bases de dados (dados sobre o PMM, base

sobre formacdo dos recursos humanos - FIOCRUZ, base com informacgdes do FIES);



c. Calculo dos custos e efetividades das estratégias e razGes de custo-efetividade incrementais.
A principal medida de desfecho sera a retengao dos profissionais no programa durante 12 e
18 meses. A retencdo na area primaria alocada e na regido geografica alocada também serdo
avaliados. Serdo incorporados no modelo valores com bolsa-formacdo, auxilio moradia,
auxilio alimentacdo, auxilio deslocamento, custos com formacdo (diferentes niveis de
incentivo educacional), outros beneficios utilizados como licenca maternidade e paternidade

durante o tempo estudado, valor utilizado por profissional do FIES.
d. Estratificacao dos cdlculos de custo-efetividade pelas cinco regides geograficas do Brasil;

e. Validacdo do modelo e analises de sensibilidade. A validacdo do modelo serd feita seguindo
as recomendacées do ISPOR-SMDM Modeling Good Research Practices Task Force-7(26). A
validade interna do modelo serd 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 alimentacao.

f. Descri¢ao e discussdo dos resultados.

4.3 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 defini¢gdo de varidveis a

serem utilizadas no modelo (28,29);
Selegdo e consolidagdo dos dados disponiveis;

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

Apds 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 varias etapas criticas:

a. Integracdo e Mapeamento de Esquemas: Primeiramente, é necessario realizar uma analise

detalhada dos esquemas de cada banco de dados, identificando correspondéncias e diferencas


https://pesquisa.bvsalud.org/portal/resource/pt/lis-LISBR1.1-12916

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. Normalizagao e Limpeza de Dados: Antes da fusdo, os dados provenientes de diferentes fontes
serdo submetidos a um processo de normalizacao, 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 préxima etapa é realizar a fusdo
dos conjuntos de dados, seja por meio de operacbes de jungdo (joins) em caso de dados
relacionais, ou agregacdo (union/append) em caso de dados ndo-relacionais. Essa fusdo é
conduzida de maneira a preservar as relagbes entre os dados e maximizar a integridade e a

completude das informac¢des combinadas.

d. Criacdo de indices e Estruturacdo: Uma vez consolidado, o banco de dados unificado sera
estruturado com a criagdo de indices, chaves primarias e estrangeiras, e outras otimizagdes de
performance, facilitando o acesso eficiente aos dados e a execu¢do de consultas complexas

durante as fases de modelagem de machine learning.

e. Validagdo e Verificagdo: Finalmente, sera realizada uma validagdo 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 precisdao dos dados. VerificacGes de consisténcia e testes
de performance garantirdo que o banco de dados esteja pronto para suportar as atividades de
treinamento e avaliagdo 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.

Selegao 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 experimentacao e validacdo de diferentes algoritmos. Essa
etapa comeca com a escolha de um conjunto de algoritmos que possuem potencial para resolver
o problema em questdo. Tipicamente, esses algoritmos incluem, mas nao se limitam a métodos

de classificagdo como regressdo logistica, SVM (Support Vector Machine), drvores de decisao,



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 relages entre variaveis. Por exemplo, a regressao
logistica assume linearidade entre as features e a varidvel de saida, enquanto redes neurais
podem modelar relacées nao lineares complexas. Devido a essas diferencas, o desempenho de
cada modelo pode variar significativamente dependendo 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 validacdo cruzada (como k-fold cross-validation) para garantir que o desempenho
avaliado seja representativo e ndo enviesado por overfitting em uma Unica particdo dos dados.
Durante essa etapa, diferentes métricas de avaliacao sdo aplicadas, dependendo do objetivo final
do modelo. Por exemplo, em problemas de classificacdo bindria, métricas como acuracia,
precisdo, 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
discriminagao, etc.).

Além da avaliagdo de desempenho bruto, também se realiza uma analise de tuning de
hiperparametros para cada modelo, utilizando técnicas como grid search ou random search, a fim
de identificar a configuragdo 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 estdvel e robusta frente a variabilidade dos dados.

Apds a experimentagdo e avaliagdo, a selecdo do modelo final é baseada em uma combinacgdo 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, ndao depende
apenas do desempenho em termos de acurdcia ou outras métricas, mas também de como ele se

integra ao contexto operacional e as restricGes do problema especifico.

Teste do modelo final

Depois do modelo escolhido faremos a validacdo 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 teste. Este conjunto
de dados ndo foi usado durante o treinamento e serve para verificar a capacidade do modelo de

fazer previsGes em situa¢des novas.



Avaliagdao de Métricas de Desempenho: Métricas como acurdcia, precisao, recall, F1-score, e AUC-
ROC sdo calculadas para avaliar a performance do modelo. Essas métricas ajudam a determinar
se 0 modelo esta atingindo o nivel de desempenho esperado.

Andlise de Overfitting e Underfitting: Durante os testes, é importante verificar se o modelo esta
sofrendo de overfitting (onde o modelo se ajusta muito bem aos dados de treinamento, mas nédo
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.

Validagdo Cruzada (Cross-Validation): Em alguns casos, pode ser util realizar uma validacédo
cruzada, onde o conjunto de dados é dividido em multiplas partes, e o modelo é treinado e
testado varias vezes em diferentes subdivises 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.

Producdo de dados de predicdao

Com o modelo final selecionado e validado, a préxima etapa envolve a aplicagdo do modelo para
gerar predigOes futuras com base nos dados histdricos disponiveis. O modelo sera utilizado para
projetar tendéncias e resultados para os proximos anos, considerando os pardmetros
previamente definidos. Esses dados histdricos serdo alimentados no modelo em lote, permitindo
a geragao de predigdes que ajudarao a prever cenarios futuros e a tomar decisGes estratégicas. A
produgdo dessas predi¢des incluird a andlise de diferentes cendrios, levando em conta possiveis
variagdes nos parametros ao longo do tempo, garantindo assim que as proje¢des sejam robustas

e Uteis para o planejamento de longo prazo.

Relatorio final

Com o modelo implementado e as predi¢cGes realizadas, o préximo passo é a criagdo de um do
relatério final e do artigo cientifico que documentard detalhadamente todo o processo do
projeto. Este relatdrio incluird uma descricdo completa dos dados utilizados, a metodologia
aplicada, a selegdo e o treinamento do modelo, os resultados dos testes e validagGes, além das
predi¢cOes geradas para os proximos anos. O artigo também apresentara uma andlise critica dos
resultados, discutindo suas implicagdes praticas, as limitacGes do estudo, e sugestbes de
melhorias para futuras pesquisas. Para atender aos padrdes 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 contribuices



do estudo para o campo de machine learning aplicado a salde publica (ou outra area especifica).
Este artigo sera essencial para a comunicacdo dos achados, a dissemina¢cdo do conhecimento

gerado e a replicabilidade do estudo por outros pesquisadores.

7. Avaliagdo de risco

Ao conduzir um projeto de machine learning com dados de salde publica, é crucial considerar e

mitigar diversos riscos associados a aspectos éticos, legais, técnicos e operacionais.

5. Aspectos éticos
Serdo utilizados dados de dominio publico, sem a necessidade de submissdo ao comité de
ética em pesquisa em seres humanos. O projeto estd registrado no diretdrio de projetos da COMPESQ

UFCSPA sob numero 995-2024.

6. DESCRICAO DAS ATIVIDADES E RESPONSABILIDADES DOS PARTICIPES

Objetivo 1: Avaliar o custo-efetividade dos diferentes incentivos incorporados através da
Lei n? 14.621, educacionais e financeiros diretos, sobre a fixagdo de profissionais de saude no periodo
imediatamente anterior e posterior;

Atividade: condugdo de um estudo de custo-efetividade

Responsavel: Profa. Eliana Wendland e Profa. Carine Raquel Blatt

Periodo: 20/dez/2024 a 20/jan/2026

Recursos necessarios e participe responsavel por sua disponibilizagao: Para este projeto,

contrataremos um aluno de pds-doutorado, conforme or¢amento que segue.

Objetivo 2: Avaliar se existem diferentes no custo-efetividade do programa nas diferentes
regides do Brasil;

Atividade: Realizar 1 (uma) comparacao detalhada da avalia¢do 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.

Responsavel: Profa. Eliana Wendland e Profa. Carine Raquel Blatt

Periodo: 20/dez/2024 a 20/jan/2026

Recursos necessarios e participe responsavel por sua disponibilizagdo: Para este projeto,

contrataremos um aluno de pds-doutorado, conforme orcamento que segue.



Objetivo 3: Desenvolver modelos de predi¢do de custo do Programa Mais Médicos
utilizando machine learning, investigando quais os beneficios ou caracteristicas associadas a fixa¢do de
profissionais e nimero de internagdes.

Atividade: 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 implicacdes na fixacdo de profissionais em dareas de alta
vulnerabilidade, em um prazo de 13 meses, com a entrega do relatdrio parcial contendo as predi¢des de
custos ao final desse periodo.

Responsavel: Prof. Eliana Wendland e Silvio

Periodo: 01/jan/2025 a 31/dez/2025

Recursos necessdrios e participe responsavel por sua disponibilizagdo: Para este fim,
contrataremos um aluno de doutorado, para a execucdo do estudo, em colaboracdo com a Secretaria de

Saude do Estado do Rio Grande do Sul.

7. RESULTADOS ESPERADOS

v" Desenvolver de 01 (um) modelo de decis3o de custo-efetividade baseado em diferentes

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

v Realizar 1 (uma) comparacio 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.

v" 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 fixa¢cdo de profissionais em areas
de alta vulnerabilidade, em um prazo de 13 meses, com a entrega do relatdrio parcial

contendo as predi¢des de custos ao final desse periodo.

v" Desenvolver 2 (dois) policy briefing e 1 (um) relatdrio final contendo as informacdes
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.



8. DEFINICAO DA INFRAESTRUTURA NECESSARIA

A infraestrutura computacional, incluindo recursos de processamento, armazenamento,

rede e suporte técnico necessarios para o desenvolvimento e execucdao de modelos de aprendizado de

maquina e simulagdo, sera integralmente fornecida pela empresa. As demais atividades serdo

desenvolvidas na UFCSPA, que dispdem das infraestrutura fisica necessaria para tal.

9. DEFINICAO DA EQUIPE TECNICA

Conforme descrito no orcamento deste projeto, a equipe técnica sera composta por

professores e alunos de pds-doutorado, a serem contratados pelo periodo de vigéncia do projeto.

UFCSPA coordenara este estudo (coordenador geral Profa. Dra. Eliana Marcia Wendland),

em articulacdo com a Secretaria de Atencao Primaria.

CARGA
HORARIA
NOME CURRICULO CPF CARGO FUNGCAO NO SEMANAL
LATTES PROJETO DEDICADA A
PESQUISA
Investigadora
principal e
http://lattes.cnpq. Professora
Eliana Marcia Da 5978812705 coordenadora
br/410039027876 adjunta da receberd bolsa
Ros Wendland 3 técnica - Docente da
2838 UFCSPA
area de Saude
Coletiva da UFCSPA
http://lattes.cnpq. Professora Pesquisador
677.172.680 recebera bolsa — valor
Silvio César Cazella |br/917397729417 adjunta da
-00 2850,00
8020 UFCSPA
http://lattes.cnpq. Professora Pesquisador
9700519309 recebera bolsa — valor
Carine Raquel Blatt |br/474684239223 adjunta da
1 2850,00
8066 UFCSPA

Bolsistas de de nivel

superior

Pesquisador

recebera bolsa — valor

8500,00



http://lattes.cnpq.br/4746842392238066
http://lattes.cnpq.br/4746842392238066
http://lattes.cnpq.br/4746842392238066

10.UNIDADE RESPONSAVEL e COORDENADOR DO ACORDO DE COOPERAGAO TECNICA
Unidade: Pro-Reitoria de Pesquisa e Pds-Graduacao
Coordenador técnico da pesquisa: Eliana Wendland
O fiscal do contrato sera designado pela PROPPG, mediante emissdo de portaria especifica.

Pela FundMed: Alexandre Lutckmeier, Gerente de Negécios da FundMed;

11. ESTIMATIVA ORCAMENTARIA
11.1 Recursos humanos
Este projeto foi aprovado para execucdao com recursos do Ministério da Saude do Brasil, de modo
gue nenhum custo serd imputado as instituicbes participantes. Os gastos com recursos humanos no

projeto sdo resumidos na tabela abaixo:

Despesa* Valor mensal Numero Total (RS)
(R$)

Bolsas de nivel supeiror no pais (FIOTEC) 8.500,00 1 bolsas 13 meses  221.000,0
1 bolsa 12 meses 0

Bolsa nivel superior no pais (FIOTEC) 11.500,00 1 bolsa 1 més 11.500,00

Bolsas nivel superior no pais (FIOTEC) 2.850,00 2 bolsas 13 meses  74.100,00

Subtotal (RS) 298.100,0
0

*Qs valores a serem pagos de bolsa respeitardo o teto do funcionalismo publico no Brasil.

11.2 Pagamento de pessoa juridica
Para os propésitos de simula¢gdes e aprendizado de maquina, contrataremos empresa
especializada na realizacdo desses processos, em valor estimado de RS RS 552.503,05 através de

contratacao adequada.

11.3. Pagamento de didrias e passagens
Diarias e passagens serao utilizadas par reunides com o Ministério da Saude e para divulgacdo

dos resultados em féruns especificos no valor de RS 19.925,00.

11.4 Administragao dos recursos
Os recursos a serem obtidos por este projeto serdo administrados por uma fundagdo de

apoio, com taxa administrativa de 8%, conforme tabela abaixo:



Despesa Valor (RS)

Pessoa Fisica RS 298.100,00
Pessoa Juridica RS 552.503,05
Passagens RS 14.400,00
Didrias RS 5.525,00
Taxa administrativa FEnge (8%) RS 69.642,24
Taxa administrativa uso da infraestrutura da UFCSPA (5%) RS 43.526,40

Total (RS) RS 983.696,70




12. CRONOGRAMA

Més

Meta/atividade

7 10 | 11 |12 | 13
Meta 01: Desenvolver de 01 (um) modelo de decisdo de custo-efetividade baseado em

X X | x | x | x
diferentes incentivos que fazem parte do Programa Mais Médicos no intervalo de 13 meses.
Atividade 1.1: Criar um modelo conceitual ldgico, incorporando medidas de custo e desfecho
a serem utilizados: 1 ano e 18 meses apds a implementag¢do da Lei;
Atividade 1.2: coleta e integragdo das diferentes bases de dados;
Atividade 1.3. Calculo dos custos e efetividades das estratégias e razdes de custo-efetividade

X
ncrementais.
Atividade 1.4. Validagdo do modelo e andlises de sensibilidade. x X
Atividade 1.5. Redagdo do relatorio parcial com a apresentacdo dos resultados x | x | x | x




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-
Deste, Sudeste e Sul), utilizando dados econdmicos 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 razdes de custo-efetividade

ncrementais para cada regido do pais;

Atividade 2.2. Valida¢do do modelo e analises de sensibilidade

Atividade 2.3. Redacgdo do relatdrio parcial com a apresentacao dos resultados

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 fixacao de profissionais em dareas
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 fixacao de profissionais de saide em areas do Programa Mais Médicos;

Atividade 3.2. Abstracdo e consolidar os bancos de dados disponiveis

Atividade 3.3. Selecdo dos modelos de machine learning

Atividade 3.4. Teste do modelo final

Atividade 3.5: Producdo de dados de predicao

Atividade 3.6. Redagdo do relatdrio parcial com a apresentagao dos resultados

Meta 04: Desenvolver 2 (dois) policy briefing e 1 (um) relatdrio final contendo as informacgées
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.




Atividade 4.1: Planejamento e Estruturacdo do Policy Briefing

Atividade 4.2: Desenvolvimento do Conteldo

Atividade 4.3: Redagdo e Revisdo

Atividade 4.4: Finalizacdo e Disseminacgdo




Cronograma de dispensacao de recursos
(ao ano, em RS)

Despesas 2024 2025
1. Recursos humanos 31.200,00 26.6900,00
2. Pessoa juridica 52.185,00 500.317,92
3. Diarias e passagens 0,00 199.925,00
4. Taxa admin. (8%) 59.189,16 0,00
5. Taca UFCSPA 43.526,40 0,00
Total (RS) 186.100,50 797.596,14
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