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The relevance of rising healthcare costs is a main topic in complementary health companies in 
Brazil. In 2011, these expenses consumed more than 80% of the monthly health insurance in 
Brazil. Considering the administrative costs, it is observed that the companies operating in 
this market work, on average, at the threshold between profit and loss. This paper presents 
results after an investigation of the welfare costs of a health plan company in Brazil. It was 
based on the KDD process and explorative Data Mining. A diversity of results is presented, 
such as data summarization, providing compact descriptions of the data, revealing common 
features and intrinsic observations. Among the key findings was observed that a small portion 
of the population is responsible for the most demanding of resources devoted to health care.
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ANÁLISE DOS CUSTOS ASSISTENCIAIS DE UMA OPERADORA DE PLANO DE 
SAÚDE NO BRASIL

A relevância do aumento dos custos assistenciais é um fenômeno que consiste em uma das 
principais discussões na área da saúde suplementar. Em 2011, estas despesas representaram
mais de 80% das mensalidades dos planos de saúde no Brasil. Considerando as despesas 
administrativas, observa-se que as empresas atuantes neste mercado trabalham, em média, no 
limiar entre lucro e prejuízo. Este artigo, com base no processo de descoberta de 
conhecimento (KDD) e mineração de dados, realizou uma investigação dos custos 
assistenciais de uma operadora de plano de saúde. Os resultados propiciam descrições 
compactas dos dados, revelando características comuns e intrínsecas das observações. Dentre 
as principais conclusões observa-se que uma reduzida parcela da população é responsável por 
demandar a maior parte dos recursos destinados aos cuidados com saúde.

Palavras-chave: Custos assistenciais, plano de saúde, mineração de dados.
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1. Introdução
Os planos de saúde no Brasil representam uma importante via de prestação dos serviços de 
assistência à saúde, sendo observado em março de 2012, aproximadamente, 48 milhões de 
brasileiros vinculados a algum plano de assistência médica com ou sem odontologia (ANS, 
BRASIL, 2012).

Na economia brasileira, o mercado de plano de saúde consiste em um importante segmento 
faturando em 2011, aproximadamente, R$ 82 bilhões, cerca de 2% do Produto Interno Bruto 
(PIB) do Brasil (IBGE, BRASIL, 2011; ANS, BRASIL, 2012).
A regulação estatal desse mercado foi introduzida por meio de Leis específicas que dispõem 
sobre os planos e seguros privados de assistência à saúde e criaram a Agência Nacional de 
saúde suplementar (ANS) (SILVA, 2003; MALTA et al., 2004; ALBUQUERQUE et al., 
2008).
A concepção da regulação está relacionada com a melhoria da eficiência do setor de saúde 
suplementar, o que deste modo, posiciona o Estado como agente complementar à ação do 
mercado, assegurando sua viabilidade. Em suma, o novo marco regulatório estabeleceu novas 
regras, concebendo um arranjo organizacional que ampliou os direitos e garantias dos 
beneficiários e tornou mais rígidas as normas para atuação das operadoras de planos de saúde 
(MALTA et al., 2004; COSTA, 2008; NISHIJIMA; POSTALI; FAVA, 2011).
Na visão de Carvalho e Cecílio (2007), a regulamentação do setor foi fruto da articulação dos 
movimentos dos consumidores de planos de saúde, dos portadores de patologia e dos médicos 
que se sentiam ameaçados. Os primeiros, em relação aos seus direitos de assistência, os 
últimos, em relação à sua autonomia profissional, tendo em vista a racionalização crescente 
das práticas das operadoras, atuando na lógica do mercado.

Dentre as principais discussões na área da saúde suplementar, destaca-se a importância da 
avaliação dos custos com a assistência à saúde. A relevância do aumento dos custos 
assistenciais é um fenômeno mundial, num contexto onde a sua evolução possui tendência 
crescente de participação no PIB das nações (MCLEOD; GROBLER, 2010; AUERBACH; 
KELLERMANN, 2011; BRADLEY et al., 2011; MACKENBACH; MEERDING; KUNST, 
2011; TANGCHAROENSATHIEN et al., 2011).

Os custos assistenciais correspondem aos valores gastos com a assistência a saúde e são 
classificados, basicamente, em consultas, exames, procedimentos terapêuticos, materiais, 
medicamentos, gastos com internações e procedimentos odontológicos (ZUCCHI; NERO; 
MALIK, 2000; ANS, BRASIL, 2012).

Em 2011, conforme a Tabela 1, estas despesas consumiram 81,6% da receita total auferida 
com as mensalidades dos beneficiários dos planos de saúde no Brasil. Entre os anos de 2004 e 
2011, verifica-se que esta representatividade variou entre 79,1% a 82,3%, sendo a média 
observada no período de 81,3%.

TABELA 1 – Relação entre os custos assistências e receita das operadoras 
ANO 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 MÉDIA

REPRESENTATIVIDA 81,3% 81,4% 79,7% 80,6% 80,4% 83,0% 81,2% 82,4% 81,3%
Fonte: Adaptado de ANS (BRASIL, 2012)

Considerando que as despesas administrativas em 2011 consumiram 15,4% das receitas 
auferidas, calcula-se que, no geral, as operadoras de plano de saúde no Brasil obtiveram o 
baixo índice de lucro, aproximadamente, de 3%, sinalizando que as empresas atuantes neste 
mercado trabalham, em média, no limiar entre lucro e prejuízo (SÁ et al., 2010; ANS, 
BRASIL, 2012).
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Não obstante a realidade mundial, os custos assistenciais no setor de saúde suplementar estão 
em escala ascendente. Entre o período de 2007 a 2011, a Tabela 2 demonstra o aumento do 
gasto médio com consultas e internações, respectivamente 25% e 55%.

Para Leal e Matos (2009), observa-se nos planos de saúde uma trajetória crescente dos custos 
assistências, em consonância ao comportamento internacional dos gastos em saúde.

TABELA 2 – Evolução do custo médio assistencial por tipo de gasto
CONSULTAS INTERNAÇÃO

CUSTO % VAR. CUSTO % VAR.
2007 R$ 36,91 0,0% R$ 3.220 0,0%
2008 R$ 40,30 9,2% R$ 3.480 8,1%
2009 R$ 40,26 -0,1% R$ 3.844 10,5%
2010 R$ 42,54 5,7% R$ 4.621 20,2%
2011 R$ 46,12 8,4% R$ 4.979 7,7%

ANO

Fonte: Adaptado de ANS (BRASIL, 2012)

A Tabela 3 exibe o custo assistencial per capita, em que se verifica no período entre 2006 e 
2011 que o custo médio por beneficiário nas operadoras de assistência médica com ou sem 
odontologia aumentou, aproximadamente, 60%.

Na perspectiva de Abreu (2004, p. 13), “os custos da assistência médica elevam-se mais e 
mais a cada dia tornando o seu financiamento cada vez mais insustentável, seja o 
financiamento do setor público seja do sistema de saúde suplementar."

TABELA 3 – Evolução do custo per capita

2006 R$ 33.265.334.420 36.990.226 R$ 899 0,0%
2007 R$ 41.202.893.366 38.906.880 R$ 1.059 17,8%
2008 R$ 47.839.015.388 40.928.208 R$ 1.169 10,4%
2009 R$ 53.514.799.485 42.291.509 R$ 1.265 8,3%
2010 R$ 59.229.725.227 45.839.262 R$ 1.292 2,1%
2011 R$ 67.903.060.139 47.492.330 R$ 1.430 10,7%

CUSTO PER 
CAPITA

% VAR.ANO CUSTO TOTAL BENEFICIÁRIOS

Fonte: Adaptado de ANS (BRASIL, 2012)

Em razão da relevância da discussão dos custos crescentes em saúde, é de suma importância 
aprofundar as investigações sobre os custos assistenciais em saúde suplementar no Brasil. 
Diante do contexto apresentado, a presente pesquisa tem como objetivo investigar os custos 
assistenciais de uma operadora de grande porte situada na Região Nordeste do Brasil, 
analisando os beneficiários em dois grupos de custeio assistencial - baixos e altos custos 
assistenciais.

De tal modo, pretende-se aplicar o processo de descoberta de conhecimento na base de dados 
da operadora, do modo que o conhecimento gerado contribua na identificação de tendências e 
fatores relevantes, aprimorando a gestão dos custos assistenciais e, por conseguinte, norteando 
as operadoras atuantes para uma posição mercadológica sustentável e segura.

Este artigo está estruturado em cinco seções, contando com a introdução. A seção dois 
apresenta uma revisão da literatura sobre análise de grandes bases de dados. Em seguida, na 
seção três são descritos os aspectos metodológicos da pesquisa. A seção quatro apresenta os 
resultados obtidos e a discussão da pesquisa. Conclusões são apresentadas na seção cinco. 
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2. Análise de grandes bases de dados
A constante evolução da computação, em especial às tecnologias de armazenamento e 
transmissão de dados, tem proporcionado às organizações a capacidade de armazenar grandes 
volumes de dados operacionais, o que torna lento, subjetivo e custoso a transformação dos 
dados em informações úteis, por meio dos métodos convencionais, tais como planilhas 
eletrônicas e gerenciadores de banco de dados (SFERRA; CORRÊA, 2003; MATTOZO, 
2007; MACEDO; MATOS, 2010; LIN et al., 2008; BARROS et al., 2011).

Nesse sentido, Gorgônio e Costa (2007, p. 67) acrescentam que:
O processo de análise e visualização de grandes volumes de dados na forma de 
registros, descritos por vários atributos e armazenados em um banco de dados é uma 
tarefa não trivial, tanto em função do grande número de registros normalmente 
existentes nesses bancos de dados, como pela grande quantidade de informações 
presentes em cada registro.

Diante da complexidade da análise de grandes volumes de dados e da noção de que o 
conhecimento é uma potencial vantagem para as organizações, torna-se relevante a evolução 
das tecnologias, o que direcionou pesquisas neste sentido e fez emergir na ciência um campo 
denominado descoberta de conhecimento em bases de dados, geralmente referenciado na 
literatura por Knowledge Discovery in Data Bases (KDD) (OLIVEIRA, 2000; MELANDA, 
2004).

2.1 Descoberta de conhecimento em bases de dados
A definição de KDD aceita por diversos pesquisadores é a fornecida por Fayyad, Piatetsky-
Shapiro e Smyth (1996) que designa a descoberta de conhecimento em bases de dados como 
um processo interativo e iterativo, não trivial de identificação de padrões válidos, novos, 
potencialmente úteis, compreensíveis e embutidos nos dados, envolvendo numerosos passos, 
com muitas decisões sendo feitas pelo usuário (CUNHA, 2010).
Na visão de Romão (2002, p. 42):

O termo não trivial significa que envolve algum mecanismo de busca ou inferência, 
e não qualquer processamento de dados direto de uma quantidade pré-definida. 
Nessa definição, um conjunto de dados representa fatos enquanto que os padrões 
podem ser interpretados como uma expressão em alguma linguagem capaz de 
descrever um subconjunto de dados ou um modelo aplicável a este subconjunto. Os 
padrões descobertos devem ser válidos diante de novos dados com algum grau de 
certeza. Estes padrões podem ser considerados conhecimento dependendo de sua 
natureza.

O KDD consiste em um processo capaz de extrair conhecimento valioso, previamente 
desconhecido, contido em grandes volumes de dados armazenados em data warehouses, 
revelando ao usuário relacionamentos inesperados e resumindo os dados em novas formas que 
são compreensíveis e úteis (CIOS; MOORE, 2002; CHEN et al., 2011).
A Figura 1 ilustra o processo KDD, cujos objetos representam uma visão geral das nove 
etapas constituintes. O fluxo não é linear, isto é, envolve a iteração entre as etapas 
constituintes, conforme o resultado observado ao longo do processo. O tempo despendido em 
todo o processo não é distribuído de forma equitativa para todas as etapas (FAYYAD; 
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996; CABENA et al., 1998; MATTOZO, 2007).

Em outras palavras, a sequência entre as etapas não é rigorosa. Dependendo do resultado 
observado em cada etapa ou em uma etapa particular, há possibilidade de retorno ou avanço, 
sendo as relações existentes indicadas pelas flechas. Ressalta-se que o processo de mineração 
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pode continuar após uma solução ter sido encontrada, logo as minerações subsequentes são 
beneficiadas pelas experiências anteriores.

DADOS

Dados alvo

Seleção

Processamento

Transformação

Mineração dos 
dados

Interpretração / 
Evolução

Conhecimento

Pré-processamento 
dos dados

Dados 
transformados

Padrões

FIGURA 1 – Visão geral do processo KDD
Fonte: Adaptada de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996)

Dependendo da complexidade do trabalho ao qual o pesquisador se propôs, uma determinada 
etapa pode exigir um maior tempo que outra. A literatura referente ao processo KDD, no 
entanto, aponta a mineração dos dados, ou data mining (DM), como a etapa em que é 
normalmente despendido o menor tempo, sendo a preparação dos dados a etapa em que se 
tem o maior custo, cerca de 60% (CABENA et al., 1998; GOEBEL; GRUENWALD, 1999).
É importante destacar que a literatura científica não converge plenamente nas definições de 
KDD e DM. Há autores designando os termos como sinônimos, fazendo menção que se 
referem ao mesmo processo (MELANDA, 2004; PADHY; MISHRA; PANIGRAHI, 2012), 
enquanto outros adotam em suas pesquisas que DM é parte integrante do KDD, consistindo a 
principal etapa deste abrangente processo (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 
1996; FERNANDES NETO; MATTOZO; COSTA, 2008; COLARES, 2011; ELEZI et al., 
2011; BRIGNOLI et al., 2012; SVORAY et al., 2012).

Para Galvão e Marin (2009), inicialmente, a expressão Mineração de Dados surge como um 
sinônimo de KDD, mas é apenas uma das etapas da descoberta de conhecimento em bases de 
dados no processo global do KDD.
Com crivo, observou-se na literatura uma predominância de pesquisas baseadas na definição 
de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), indicando uma vertente científica nesse 
sentido. No presente trabalho, os termos são usados com significados distintos, em que DM 
refere-se a uma etapa do processo KDD.

2.2 Etapas do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados
O processo KDD desenvolve-se em nove etapas, sendo estas: aprendizagem do domínio, 
seleção dos dados, pré-processamento dos dados, transformação dos dados, definição das 
técnicas de DM, seleção da técnica de DM e parâmetros a serem aplicados, mineração dos 
dados, interpretação dos padrões descobertos e, por fim, consolidação do conhecimento 
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).
Dessa maneira, o processo KDD tem início com a aprendizagem do domínio da aplicação que 
consiste na compreensão dos aspectos condicionantes do negócio, avaliação da situação atual, 
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percepção do conhecimento relevante e, por fim, delineamento dos objetivos pretendidos 
(SANTOS; AMARAL; PIMENTA, 1999; SFERRA; CORRÊA, 2003).
Para o entendimento satisfatório do domínio, Oliveira (2000, p. 14) cita que:

Alguns aspectos devem ser levados em consideração na tentativa de se definir a 
esfera de ação de uma aplicação, como: definição dos objetivos e dos requisitos da 
extração de conhecimento, identificação das possíveis fontes de dados, pesquisa de 
conhecimento prévio existente, modo de distribuição do conhecimento extraído, 
incorporação do conhecimento extraído num sistema de tomada de decisão e, por 
fim, estudo da viabilidade e custos da aplicação do processo.

O processo KDD é interativo e iterativo, envolvendo as etapas, conforme observado na Figura 
1. Com um domínio especificado, tem-se início a etapa da localização e definição das fontes 
de dados e os conjuntos de dados que são apropriados e relacionados ao domínio 
(OLIVEIRA, 2000; COMBES et al., 2008; MACEDO; MATOS, 2010).
Com objetivo de assegurar a qualidade dos dados selecionados, após a etapa da seleção dos 
dados, inicia-se a o pré-processamento e limpeza destes. Nesta etapa é verificada a existência 
de dados incorretos, isto é, inconsistentes, para os quais é necessária a definição de uma 
estratégia de tratamento, tais como a padronização dos valores dos atributos, remoção de 
registros duplicados, tratamento e/ou eliminação de ruídos e valores ausentes (OLIVEIRA, 
2000; KALAVATHY; SURESH; AKHILA, 2007; COMBES et al., 2008).
A quarta etapa consiste na transformação dos dados que objetiva a procura de configurações 
apropriadas que melhor represente os dados, proporcionando uma redução na quantidade de 
registos e dimensões e, ainda, resolvendo eventuais limitações que os métodos de DM 
possuam (SANTOS; AMARAL; PIMENTA, 1999; KALAVATHY; SURESH; AKHILA, 
2007).

Durante a transformação dos dados - quarta etapa - tem-se a busca por configurações 
apropriadas que melhor represente os dados, proporcionando uma redução na quantidade de 
registos e dimensões e, ainda, resolvendo eventuais limitações dos métodos de DM 
(SANTOS; AMARAL; PIMENTA, 1999; KALAVATHY; SURESH; AKHILA, 2007).

Dentre as diversas transformações existentes, encontram-se a normalização mínima-máxima, 
padronização z-escore, raiz quadrada, logarítmica e arco-seno (BARTLETT, 1947; BRAGA, 
2005; LAROSE, 2005; BIANCONI et al., 2008; AL-SHALABI, 2011).
A quinta etapa baseia-se na definição de quais técnicas de DM satisfazem os objetivos 
pretendidos. Por conseguinte, na sexta etapa, é selecionada uma técnica de DM, entre as 
elencadas na etapa cinco e são definidos os parâmetros mais apropriados a serem utilizados 
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996; SANTOS; AMARAL; PIMENTA, 
1999).

Por sua vez, com os dados selecionados, limpos, transformações e definida a técnica de DM e 
seus parâmetros, inicia-se a sétima e principal etapa - mineração de dados - que será descrita 
com maiores detalhes no tópico 2.3 (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996; 
COMBES et al., 2008).

Ressalta-se que não há técnica de mineração de dados universal ou ótima. Na realidade o 
pesquisador tem a sua disposição uma variedade de técnicas de DM, capazes de produzir 
diferentes resultados, cujas interpretações podem gerar conhecimentos em diversas áreas. A 
técnica selecionada deve ser aquela mais apropriada para solução do problema em questão, 
produzindo um desempenho satisfatório na concepção do conhecimento. Acrescenta-se a 
possibilidade de se utilizar duas ou mais técnicas de DM para o atingimento do objetivo 
proposto (ROMÃO, 2002).
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Na oitava etapa, após a aplicação da técnica de DM, os padrões descobertos são interpretados 
e avaliados em relação ao objetivo proposto, sendo identificadas e apresentadas as melhores 
informações. O propósito do resultado não consiste somente em visualizar, gráfica ou 
logicamente o rendimento do DM, mas, também, em filtrar a informação a ser apresentada, 
eliminando padrões redundantes ou irrelevantes que podem surgir no processo (FAYYAD; 
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996; SFERRA; CORRÊA, 2003).
Na perspectiva de Oliveira (2000, p. 25):

Caso o procedimento não seja validado, então, provavelmente, deve-se retornar às 
etapas anteriores e tentar refaze-las ou melhora-las. Esta iteração pode ocorrer até 
que se obtenham resultados aceitáveis ou concluir-se que não seja possível extrair 
conhecimento relevante dos dados.

A nona e última etapa do processo KDD é a consolidação do conhecimento. Nesta etapa, o 
conhecimento obtido deve agregar valor ao sistema de apoio a tomada de decisão ou, 
simplesmente, documentado e relatado às partes interessadas, sendo comparado com 
conhecimentos anteriores (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996; OLIVEIRA, 
2000; MELANDA, 2004).
A exposição da metodologia remete a conclusão de que o KDD condiciona o processo da 

descoberta de conhecimento de um modo estruturado, organizado e documentado, garantindo, 
por conseguinte, maior celeridade, segurança e confiabilidade nos resultados obtidos.

2.3 Mineração de dados
A mineração de dados é o núcleo do processo KDD. Nesta etapa é realizada a exploração e 
análise da base de dados, a fim de que relacionamentos observados revelem padrões e regras 
úteis para as instituições (DIAS, 2001; KOH; TAN, 2011; YOO et al., 2012).

As técnicas de DM podem ser aplicadas a tarefas de classificação, estimativa, associação, 
segmentação e sumarização. A tarefa de classificação tem como objetivo elaborar um modelo 
que possa ser aplicado a dados não classificados, categorizando-os em classes previamente 
definidas. A tarefa de estimativa consiste na definição de um valor para uma variável 
contínua, diferenciando-se da classificação, por atribuir um valor real ao invés de um atributo 
nominal ou categórico (SOARES JUNIOR; QUINTELA, 2005; WASAN; BHATNAGAR; 
KAUR, 2006; ARORA; BENIWAL, 2012).
A tarefa de associação consiste em determinar o quanto a presença de um conjunto de 
atributos influencia a existência de outro conjunto distinto, ou seja, identifica as relações 
existentes entre os eventos em uma determinada ocasião (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996; MELANDA, 2004; COLARES, 2011; YOO et al., 2012).
A segmentação visa a partição de um grupo de observações heterogêneas em vários 
subgrupos - clusters - mais homogêneos. Os registros são agrupados ou segregados de acordo 
com o grau de semelhança, diferenciando-se da classificação por não haver classes 
predefinidas (DIAS, 2001; WASAN; BHATNAGAR; KAUR, 2006; GORGÔNIO; COSTA, 
2007; KALAVATHY; SURESH; AKHILA, 2007; YOO et al., 2012).

Por fim, a tarefa de sumarização, por meio de análises exploratórias e descrições compactas 
dos subconjuntos dos dados, tem como objetivo a organização e resumo das observações, de 
modo que seja possível a visualização das principais características estruturais (FAYYAD; 
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996; JACKSON, 2002; SOARES JUNIOR; 
QUINTELA, 2005; KALAVATHY; SURESH; AKHILA, 2007). A Tabela 4 sintetiza as 
tarefas realizadas pelo processo de DM.
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TABELA 4 – Tarefas realizadas por técnicas de mineração de dados
TAREFA DESCRIÇÃO EXEMPLOS

• Classificar pedidos de crédito
• Esclarecer pedidos de seguros fraudulentos
• Identificar a melhor forma de tratamento de um 
paciente
• Estimar o número de filhos ou a renda total de uma 
• Estimar o valor em tempo de vida de um cliente
• Estimar a probabilidade de que um paciente morrerá 
• Prever a demanda de um consumidor para um novo 

Associação Usada para determinar quais itens tendem a co- • Determinar quais os produtos costumam ser 
• Agrupar clientes por região do país
• Agrupar clientes com comportamento de compra 
• Agrupar seções de usuários Web para prever 
comportamento futuro de usuário
• Tabular o significado e desvios padrão para todos os 
itens de dados
• Derivar regras de síntese

Sumarização
Envolve métodos para encontrar uma descrição 
compacta para um subconjunto de dados

Classificação
Constrói um modelo de algum tipo que possa 
ser aplicado a dados não classificados a fim de 
categorizá-los em classes

Estimativa
Usada para definir um valor para alguma 
variável contínua desconhecida

Segmentação
Processo de partição de uma população 
heterogênea em vários subgrupos ou grupos 
mais homogêneos

Fonte: Dias (2001, p. 11)

3. Metodologia
A metodologia KDD é empregada para o objetivo proposto, conduzindo o processo de 
descoberta de conhecimento, sendo a etapa da mineração dos dados baseada na técnica da 
análise exploratória dos dados – sumarização. A sumarização dos dados propicia, através das 
análises quantitativas, descrições compactas dos dados, revelando características comuns e 
intrínsecas das observações.

A natureza deste trabalho é quantitativa exploratória com características de um estudo de 
caso. De tal modo, a análise exploratória dos dados compreendeu nesta pesquisa a tabulação 
dos dados, a construção de tabelas de frequências, o cálculo dos totais, médias, proporções, 
teste de Mann-Witney para diferenças entre as médias, variâncias, desvios-padrões, o 
coeficiente de assimetria, teste de normalidade Kolmogorov-Smirnov (KS) e, por fim, o 
coeficiente de correlação de Sperman.

A elaboração da tabela de frequência baseou-se no método de Sturges para definição da 
quantidade de classes, sendo consideradas amplitudes iguais e diferentes para os intervalos 
(TOLEDO; OVALLE, 1985; PALMUTI, 2012). O teste de Mann-Witney foi utilizado para a 
comparação das médias dos grupos, em virtude dos dados em estudo não possuírem 
distribuição aproximadamente normal.
A medida de assimetria empregada para aferição da distorção foi baseada no terceiro 
momento da distribuição (OLIVEIRA et al., 1997; SILVA et al., 2004). Por fim, o coeficiente 
de correlação de Spearman foi utilizado por não requer a suposição da relação linear entre as 
variáveis, ao contrário do coeficiente de Pearson (LIRA, 2004; FIGUEIREDO FILHO; 
SILVA JÚNIOR, 2009).

Foram utilizadas observações contidas em um data warehouse Oracle de uma operadora de 
plano de saúde de grande porte situada na região Nordeste do Brasil. Os dados compreendem 
um período entre os anos de 2008 e 2011, referindo-se às características pessoais, 
características do plano de saúde e utilização médica de, aproximadamente, 100.000 
beneficiários.
Com a fonte de dados localizada, procedeu-se com a extração dos dados alvo para a pesquisa, 
por meio da linguagem Structed Query Language (SQL), eliminando-se nesta etapa as 
observações (beneficiários) que contenham atributos com valores omissos, duplicados, 
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distorcidos e redundantes que não representam a realidade. Eliminaram-se, também, os 
beneficiários com planos de saúde com cobertura assistencial reduzida, em razão das 
distorções causadas nos resultados.

A amostra selecionada final foi de 29.796 beneficiários. Com base no método descrito em 
Marotti et al. (2008, p. 192), a quantidade de observações a ser utilizada nesta pesquisa, capaz 
de fornecer um nível de significância de 0,01 seria de, aproximadamente, 1.800 beneficiários. 
Entretanto, dada a enorme capacidade de processamento dos recursos computacionais 
disponíveis e da amostra resultante ser tratada, esta significativa quantidade de observações, 
isto é, 29.796 beneficiários, foi considerada em sua totalidade no trabalho, tornando a amostra 
alvo de estudo extremamente representativa da população, aproximando a pesquisa a um 
censo e produzindo, por conseguinte, resultados precisos e confiáveis, com um grau de erro 
mínimo (FREITAS et al., 2000; MAROTTI et al., 2008).
Os atributos disponíveis permitiram a elaboração de uma base de dados contendo sete 
variáveis, conforme a Tabela 5. As variáveis utilizadas são quantidade de consultas eletiva, 
quantidade de consultas de urgência, custo com exames, custo com terapias, custo com 
materiais e medicamentos, custo assistencial hospitalar e custo assistencial total. 
De tal modo, as variáveis um a cinco referem-se, exclusivamente, a eventos ocorridos em 
consultórios médicos, consultórios de urgência em hospitais, clínicas médicas e laboratórios, 
compreendendo estes os gastos assistenciais ambulatoriais. A variável seis corresponde aos 
custos assistenciais ocorridos em regime de internação hospitalar e a variável sete afere todo o 
custo despendido com a assistência à saúde.

TABELA 5 – Variáveis utilizadas na pesquisa

VARIÁVEL DESCRIÇÃO OBSERVAÇÃO

1 Consulta Eletiva Quantidade de consultas realizadas em consultórios médicos e clínicas
2 Consulta Urgência Quantidade de consultas realizadas em pronto-socorros de hospitais
3 Exames Custo com exames realizados em consultórios, clínicas e laboratórios
4 Terapias Custo com terapias realizadas em consultórios, clínicas e laboratórios
5 Materiais e Medicamentos Custo com materiais e medicamentos utilizados em consultórios, clínicas e laboratórios
6 Custo Hospitalar Custo total realizado em hospitais, exceto em pronto-socorros
7 Custo Assistencial Total Custo total do beneficiário

Fonte: Elaborado pelo autor

A análise exploratória dos dados foi realizada nas observações originais, isto é, sem 
transformações para que os resultados observados fossem elucidativos para o objetivo 
proposto. Na análise da distribuição do custeio assistencial total, no entanto, utilizaram-se as 
configurações nos dados normalização mínima-máxima, padronização z-escore, raiz 
quadrada, logarítmica e arco-seno, para transformação das observações originais e posterior 
comparação.

Nesta pesquisa, a fim de investigar os beneficiários com altos custos assistenciais, 
categorizaram-se os indivíduos em dois grupos: baixo e alto custo assistencial. Compreende o 
grupo dos beneficiários com baixos custos aqueles que utilizaram serviços de assistência à 
saúde, no ano de 2011, em até R$ 10.000, sendo, por conseguinte, os beneficiários com custos 
acima deste valor, denominados de alto custo assistencial.
As Tabelas, Gráficos, cálculos estatísticos e modelagens foram realizados com auxílio de dois 
renomeados programas: Microsoft Excel 2010 e Statistical Package for Social Sciences 17 
(SPSS).

4. Resultados e discussões
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Em razão da elevada quantidade de análises, os resultados e discussões são apresentados em 
subtópicos, objetivando uma melhor exposição e compreensão dos mesmos. O subtópico 4.1 
apresenta o resultado da análise da distribuição do custeio assistencial total e a aplicação das 
técnicas de transformação. O subtópico 4.2 traz o teste de normalidade das variáveis. No 
subtópico 4.3 é apresentada a análise do custeio assistencial por grupo de custo. Em seguida, 
o subtópico 4.4 apresenta a evolução do custeio por tipo de despesa e, por fim, o subtópico 
4.5 demonstra a correlação das variáveis.

4.1 Distribuição do custo assistencial total
A base de dados elaborada para esta pesquisa possui, entre outras características, o custo 
assistencial total dos 29.796 beneficiários no ano de 2011. A frequência em cada classe desta 
variável, descrita na Tabela 6, exibe a elevada assimetria à direita do custeio assistencial 
(DEMERS, 2004; BRITO, 2005; BERTSIMAS et al., 2008; ANDRADE; MAIA; 
RODRIGUES, 2010), em que a primeira classe detém 98,84% das observações. Em 
consonância, verifica-se um coeficiente de assimetria de 18,15 e a rejeição da hipótese da 
normalidade dos dados, por meio do teste KS a um nível de significância de 0,01.

TABELA 6 – Frequência dos custos assistenciais com amplitudes iguais nas classes

INFERIOR SUPERIOR SIMPLES ACUMULADA
1 0 R$ 24.782 29.451 98,84% 98,84%
2 R$ 24.783 R$ 49.564 193 0,65% 99,49%
3 R$ 49.565 R$ 74.347 74 0,25% 99,74%
4 R$ 74.348 R$ 99.129 30 0,10% 99,84%
5 R$ 99.130 R$ 123.912 20 0,07% 99,91%
6 R$ 123.913 R$ 148.694 10 0,03% 99,94%
7 R$ 148.695 R$ 173.477 4 0,01% 99,95%
8 R$ 173.478 R$ 198.259 3 0,01% 99,96%
9 R$ 198.260 R$ 223.042 2 0,01% 99,97%
10 R$ 223.043 R$ 247.825 3 0,01% 99,98%
11 R$ 247.826 R$ 272.607 2 0,01% 99,99%
12 R$ 272.608 R$ 297.390 1 0,00% 99,99%
13 R$ 297.391 R$ 322.172 0 0,00% 99,99%
14 R$ 322.173 R$ 346.955 2 0,01% 100,00%
15 R$ 346.956 R$ 371.737 0 0,00% 100,00%
16 R$ 371.738 R$ 396.520 1 0,00% 100,00%

TOTAL 29.796 100,0%

CLASSE LIMITE BENEFICIÁRIOS FREQUÊNCIA BENEFICIÁRIOS

Fonte: Elaborado pelo autor

Diante desta elevada assimetria, a segunda Tabela de frequências elaborada considerou 
diferentes amplitudes entre as classes. De tal forma, a Tabela 7 revela na primeira classe que 
5,72% dos beneficiários não utilizaram nenhum serviço de assistência à saúde, em contraste 
as maiores classe, em que pequenas quantidades de beneficiários produziram elevados custos 
assistenciais.
Neste sentido, com base nos custos assistenciais totais, calcularam-se as medidas estatísticas 
média, mediana e coeficiente de variação, respectivamente, com valores de R$ 2.117, R$ 671 
e 417%, possibilitando inferir que a maioria absoluta dos beneficiários possui custos 
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assistenciais inferiores a média, no entanto, há indivíduos com custos muito elevados 
(KANAMURA; VIANA, 2007).

TABELA 7 – Frequência dos custos assistenciais com amplitudes diferentes nas classes
CUSTO ASSISTENCIAL

REPRESENTATIVIDADE
INFERIOR SUPERIOR SIMPLES ACUMULADA CLASSE ACUMULADA

1 R$ 0 R$ 0 1.705 5,72% 5,72% R$ 0 0,00% 0,00%
2 R$ 1 R$ 50 714 2,40% 8,12% R$ 27.744 0,04% 0,04%
3 R$ 51 R$ 100 1.449 4,86% 12,98% R$ 102.899 0,16% 0,21%
4 R$ 101 R$ 250 3.436 11,53% 24,51% R$ 592.109 0,94% 1,15%
5 R$ 251 R$ 500 4.921 16,52% 41,03% R$ 1.814.887 2,88% 4,02%
6 R$ 501 R$ 1.000 6.422 21,55% 62,58% R$ 4.637.233 7,35% 11,38%
7 R$ 1.001 R$ 2.500 6.700 22,49% 85,07% R$ 10.475.057 16,61% 27,99%
8 R$ 2.501 R$ 5.000 2.516 8,44% 93,51% R$ 8.737.921 13,86% 41,85%
9 R$ 5.001 R$ 10.000 1.089 3,65% 97,17% R$ 7.384.993 11,71% 53,56%

10 R$ 10.001 R$ 20.000 418 1,40% 98,57% R$ 5.893.293 9,35% 62,91%
11 R$ 20.001 R$ 30.000 145 0,49% 99,06% R$ 3.549.039 5,63% 68,53%
12 R$ 30.001 R$ 50.000 130 0,44% 99,49% R$ 5.177.511 8,21% 76,75%
13 R$ 50.001 R$ 100.000 103 0,35% 99,84% R$ 6.951.083 11,02% 87,77%
14 R$ 100.001 R$ 150.000 30 0,10% 99,94% R$ 3.542.075 5,62% 93,39%
15 R$ 150.001 R$ 250.000 12 0,04% 99,98% R$ 2.298.050 3,64% 97,03%
16 R$ 250.001 R$ 400.000 6 0,02% 100,00% R$ 1.872.039 2,97% 100,00%

TOTAL 29.796 100,0% R$ 63.055.933 100,0%

LIMITECLASSE BENEFICIÁRIOS FREQUÊNCIA
CLASSE

Fonte: Elaborado pelo autor

A análise da relação da concentração do custeio assistencial nos beneficiários com maiores 
custos assistenciais, descrita na Tabela 8, permite observar que apenas 1% dos beneficiários é 
responsável por 32,2% de todo o custeio assistencial da população e 3% gastaram, 
aproximadamente, 50%.

Dessa maneira, é possível concluir que uma reduzida parcela da população é responsável por 
demandar a maior parte dos recursos destinados aos cuidados com saúde (ENGEL; KORFF; 
KATON, 1996; BRITO, 2005). A pesquisa de Dove et al. (2003) corrobora, ao apontar que na 
amostra em estudo, 1% dos indivíduos são responsáveis por 21% de todo o custeio 
assistencial e que 13% consomem 77% de todos os recursos assistenciais.

TABELA 8 – Concentração do custeio nos beneficiários com maiores custos assistenciais 
% BENEFICIÁRIOS % CUSTO ASSISTENCIAL

1% 32,2%
2% 41,7%
3% 47,2%
5% 54,2%

10% 65,1%
20% 77,2%
30% 84,6%
50% 93,5%
75% 98,8%
100% 100,0%

Fonte: Elaborado pelo autor

Com objetivo de transformar a variável custo assistencial total e assim modificar a estrutura 
dos dados, elaborou-se a Tabela 9. Verificaram-se as configurações normalização mínima-
máxima e padronização z-escore como eficientes na redução da dimensionalidade, no entanto, 
não modificaram a distribuição da densidade dos dados, não interferindo, por conseguinte, na 
elevada assimetria.
As demais configurações reduziram a dimensão dos dados e assimetria da distribuição. A 
transformação logarítmica, no entanto, verificou-se a mais eficiente, pois, em relação à 
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distribuição original dos dados, a configuração com logaritmo reduziu a escala dos dados 
([menor;maior]) de [0;396.505] para [0;5,60]. No tocante a assimetria, esta foi 
significantemente reduzida de 18,15 para -1,38, contudo, o teste KS na distribuição 
transformada rejeitou a um nível de significância de 0,01, a hipótese de normalidade dos 
dados.

TABELA 9 – Transformação da variável custo assistencial total
TRANSFORMAÇÃO

1 98,8% 98,8% 98,8% 5,7% 5,7%
2 0,6% 0,6% 0,6% 0,0% 0,0%
3 0,2% 0,2% 0,2% 0,0% 0,0%
4 0,1% 0,1% 0,1% 0,1% 0,0%
5 0,1% 0,1% 0,1% 3,4% 0,9%
6 0,0% 0,0% 0,0% 5,9% 4,5%
7 0,0% 0,0% 0,0% 11,7% 8,9%
8 0,0% 0,0% 0,0% 21,3% 17,6%
9 0,0% 0,0% 0,0% 24,5% 26,0%

10 0,0% 0,0% 0,0% 16,0% 20,9%
11 0,0% 0,0% 0,0% 7,4% 9,8%
12 0,0% 0,0% 0,0% 2,3% 3,4%
13 0,0% 0,0% 0,0% 1,0% 1,2%
14 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,7%
15 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,2%
16 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%

MENOR R$ 0 R$ 0,00 -R$ 0,24 R$ 0,00 R$ 0,00
MEDIANA R$ 671 R$ 0,00 -R$ 0,16 R$ 2,83 R$ 7,20

MÉDIA R$ 2.117 R$ 0,01 R$ 0,00 R$ 2,70 R$ 6,87
MAIOR R$ 396.505 R$ 1,00 R$ 44,72 R$ 5,60 R$ 13,58

ASSIMETRIA 18,15 19,19 18,15 -1,38 -1,62

LOGARÍTMICA ARCO-SENOPADRONIZAÇÃO 
Z-ESCORE

CLASSE DADOS 
ORIGINAIS NORMALIZAÇÃO 

MÍNIMA-MÁXIMA

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2 Normalidade das variáveis
A base de dados elaborada para esta pesquisa, conforme a Tabela 5, possui sete variáveis com 
valores aferidos entre os anos de 2008 e 2011. Com o objetivo de verificar a normalidade das 
variáveis, elaborou-se a Tabela 10 contendo o coeficiente de assimetria e o teste de 
normalidade KS a um nível de significância de 0,01. De tal modo, ambas estatísticas apontam 
que todas as variáveis estudadas possuem distribuição assimétrica, ou seja, os dados não 
seguem uma distribuição normal.

TABELA 10 – Teste de normalidade das variáveis
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KOLGOMOROV-SMIRNOV
ESTATÍSTICA SIGNIFICÂNCIA

2008 1,63 0,15 0,00
2009 1,65 0,15 0,00
2010 1,72 0,15 0,00
2011 1,68 0,15 0,00
2008 8,82 0,26 0,00
2009 6,33 0,25 0,00
2010 14,29 0,27 0,00
2011 9,23 0,26 0,00
2008 2,59 0,22 0,00
2009 2,79 0,22 0,00
2010 3,00 0,22 0,00
2011 2,61 0,21 0,00
2008 76,93 0,46 0,00
2009 153,27 0,47 0,00
2010 55,08 0,44 0,00
2011 36,11 0,41 0,00
2008 58,49 0,48 0,00
2009 65,81 0,48 0,00
2010 92,40 0,48 0,00
2011 59,86 0,48 0,00
2008 21,75 0,45 0,00
2009 16,82 0,44 0,00
2010 28,45 0,45 0,00
2011 23,84 0,45 0,00
2008 16,85 0,39 0,00
2009 15,50 0,39 0,00
2010 21,30 0,41 0,00
2011 18,15 0,41 0,00

VARIÁVEL ANO COEFICIENTE DE 
ASSIMETRIA

Custo 
assistencial 
hospitalar

Custo 
assistencial total

Materiais e 
medicamentos

Consultas 
eletivas

Consultas 
urgência

Exames

Terapias

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3 Beneficiários por grupo de custeio assistencial
A Tabela 11 exibe o resultado da classificação dos beneficiários de acordo com o custo 
assistencial ocorrido em 2011, sendo R$ 10.000 o limite entre os grupos, conforme os 
procedimentos metodológicos. O primeiro grupo do custeio assistencial - baixo custo -
contem 97,17% dos beneficiários em estudo, sendo estes responsáveis por 53,58% de todo o 
custeio assistencial. O segundo grupo contém apenas 2,83% dos beneficiários, entretanto, este 
pequena parcela é responsável por 46,42% do custeio assistencial.

TABELA 11 – Grupos de beneficiários
CUSTO ASSISTENCIAL

REPRESENTATIVIDADE
INFERIOR SUPERIOR SIMPLES ACUMULADA CLASSE ACUMULADA

Baixo R$ 0 R$ 10.000 R$ 1.168 28.952 97,17% 97,17% R$ 33.802.453 53,58% 53,58%
Alto R$ 10.001 R$ 400.000 R$ 34.696 844 2,83% 100,00% R$ 29.283.090 46,42% 100,00%

TOTAL R$ 2.117 29.796 100,0% R$ 63.085.543 100,0% 200,0%

GRUPO LIMITE BENEFICIÁRIOS FREQUÊNCIA BENEFICIÁRIOS
CLASSEPONTO MÉDIO

Fonte: Elaborado pelo autor
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O Gráfico 1 exibe a evolução do custeio assistencial médio dos grupos, entre os anos de 2008 
a 2011. Constata-se que os indivíduos considerados como alto custo, desde 2008, possuem 
tendência crescente do custeio assistencial, distanciando-se dos beneficiários com baixos 
custos. Nesse sentido, o teste não paramétrico de Mann-Whitney rejeita, a um nível de 
significância de 0,01, a hipótese da igualdade das médias entre os grupos, em todos os anos 
analisados.

GRÁFICO 1 – Evolução do custo assistencial total médio por grupo

R$ 8.485 R$ 9.383

R$ 13.920

R$ 34.696

R$ 1.517 R$ 1.527 R$ 1.429 R$ 1.168

R$ 0

R$ 5.000

R$ 10.000

R$ 15.000

R$ 20.000

R$ 25.000

R$ 30.000

R$ 35.000

2008 2009 2010 2011

Alto Baixo

Fonte: Elaborado pelo autor

A análise do Gráfico 1 remete a inferência de que os beneficiários com altos custos 
assistenciais em 2011 agravaram o seu estado de saúde ao longo dos anos anteriores, por 
conseguinte, demandando maiores cuidados assistenciais, principalmente entre os anos de 
2010 e 2011, em que o custo assistencial médio aumentou 150%. 
Destarte, conclui-se que há evidencias da possibilidade da identificação dos beneficiários que 
ensejam altos custos assistenciais em ano, com base no comportamento assistencial destes 
indivíduos nos anos anteriores, sendo que o gerenciamento deste pequeno grupo de 
beneficiários pode resultar em reduções significativas do custeio assistencial (NAESSENS, 
2005; MOTORU; JOHNSON; LIU, 2007; BJARNADÓTTIR, 2008).

4.4 Análise do custeio assistencial por tipo de despesa
A análise dos custos por tipo de despesa fornece uma visualização mais detalhada da evolução 
do custeio assistencial, permitindo evidencias da influencia de cada componente sobre o 
custeio assistencial total.
A Tabela 12 exibe a quantidade média de consultas eletivas, consultas de urgência, o custo 
médio com exames, terapias, materiais, medicamentos e gastos hospitalares, segregados por 
grupo. Observa-se que os beneficiários com altos custos em 2011 demandaram uma 
quantidade crescente de consultas nos anos anteriores, principalmente entre os anos de 2010 e
2011.
Na mesma perspectiva, os exames, materiais, medicamentos e gastos hospitalares possuem 
custos crescentes no grupo dos beneficiários com altos custos assistenciais, até se tornarem 
indivíduos com altos custos assistenciais em 2011.
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TABELA 12 – Custeio assistencial por tipo de despesa
ANO

2008 2009 2010 2011
Alto 8,60 8,74 8,87 10,42

Baixo 5,40 5,36 5,08 5,09
Total 5,49 5,46 5,18 5,24
Alto 2,04 2,28 2,50 3,47

Baixo 1,33 1,37 1,23 1,29
Total 1,35 1,40 1,27 1,35
Alto R$ 981 R$ 1.087 R$ 1.276 R$ 1.701

Baixo R$ 446 R$ 463 R$ 461 R$ 491
Total R$ 461 R$ 481 R$ 484 R$ 525
Alto R$ 31 R$ 24 R$ 25 R$ 74

Baixo R$ 13 R$ 15 R$ 13 R$ 16
Total R$ 14 R$ 16 R$ 14 R$ 18
Alto R$ 497 R$ 477 R$ 686 R$ 1.572

Baixo R$ 54 R$ 47 R$ 50 R$ 28
Total R$ 67 R$ 59 R$ 68 R$ 72
Alto R$ 4.618 R$ 4.376 R$ 7.316 R$ 24.526

Baixo R$ 608 R$ 607 R$ 558 R$ 263
Total R$ 721 R$ 714 R$ 750 R$ 951

Consulta urgência

Exames

Terapias

Materiais e 
medicamentos

Custo assistencial 
hospitalar

VARIÁVEL GRUPO

Consulta eletiva

Fonte: Elaborado pelo autor

As terapias, no entanto, divergem dos demais tipos de despesa, pois não revelam essa 
tendência de custeio crescente entre os anos de 2008 e 2010, entretanto, converge em 2011 
quando apresenta um significativo aumento de, aproximadamente, 200%.
Diante do até então exposto, com exceção das terapias, há indícios de que as variáveis 
estudadas possuem força preditiva para o grupo de beneficiários com altos custos 
assistenciais.

Em uma abordagem estatística, o teste Mann-Whitney rejeita, a um nível de significância de 
0,01, a hipótese da igualdade das médias entre os grupos, em todos os anos analisados, para os 
tipos de despesa estudados, evidenciando que os beneficiários com baixos e altos custos 
assistenciais possuem distribuições diferentes em cada tipo de despesa assistencial. 

Em outras palavras, os beneficiários com baixos e altos custos assistenciais possuem perfis 
distintos de utilização médica nos anos analisados. 

A Tabela 13 traz a concentração dos custos assistenciais por tipo de despesa. Na base em 
estudo, em 2011, as consultas representaram 19,6% dos custos assistenciais totais. Em 
consonância, a ANS, Brasil (2012) denota que este tipo de despesa representou para o setor de 
saúde suplementar no mesmo ano, 17,6% das despesas totais, enquanto Severo (2010), com 
base em dados de uma operadora do Rio Grande do Sul, aponta que as consultas 
corresponderam a 16% de todo o custeio assistencial.

De tal forma, constata-se nos trabalhos investigados que os custos com consultas 
representaram, em média, 17,3% dos custos totais, constituindo um dos principais 
componentes da despesa assistencial total.
Cumpre pontuar, com efeito do estudo dos trabalhos relacionados na Tabela 13, verificam-se 
diferenças na forma de agrupar as despesas assistenciais, o que, por conseguinte, produziu 
limitações analíticas. Dessa forma, salienta-se que as despesas com materiais e medicamentos 
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em ANS, Brasil (2012) estão alocadas em outros agrupamentos, que a pesquisa de Severo et 
al. (2010) agrupou exames e terapias em um único tipo de despesa (SADT) e o trabalho de 
Ramos (2001) agrupou todo o custeio assistencial em dois tipos, ambulatorial e hospitalar.

TABELA 13 – Custeio assistencial por tipo de despesa
% CUSTO ASSISTENCIAL

Consultas 19,6% 17,6% 16,0%
Exames 31,2% 21,3%
Terapias 0,8% 4,7%

Materiais e medicamentos 3,4% - 3,0%
Custo assistencial hospitalar 44,9% 41,9% 64,0% 50,5%

TOTAL 100,0% 85,5% 98,0% 100,0%

Ramos (2001)

49,5%

TIPO DE DESPESA Base em estudo - 
Ano 2011 Severo (2010)

15,0%

ANS, Brasil (2012)

Fonte: Elaborado pelo autor

Nos trabalhos constantes na Tabela 13 não houve consenso no tocante às despesas com 
exames e terapias. Quanto aos custos com materiais e medicamentos, estes representaram 
nesta pesquisa 3,4% do custeio assistencial total, estando em consonância ao observado por 
Severo et al. (2010, p. 10). As despesas hospitalares, por sua vez, apresentaram percentuais 
próximos na base de dados em estudo, na ANS, Brasil (2012) e em Ramos (2001), revelando 
que as despesas realizadas em hospitais constitui, aproximadamente, metade de todos os 
custos assistenciais.

Por fim, conclui-se, no entanto, uma comparação das despesas assistenciais dos trabalhos 
relacionados na Tabela 13 é incipiente, em decorrência das diferentes origens dos dados e 
formas de agrupamento das despesas assistenciais.

4.5 Correlação
A Tabela 14 aponta a correlação entre as variáveis estudadas no ano de 2011, em que os 
índices apurados são todos estatisticamente significantes a um nível de 0,01. As correlações 
mais fortes são o custeio assistencial total e as consultas eletivas (r = 0,79; p<0,001) e o 
custeio assistencial total com os exames (r = 0,89; p<0,001).

TABELA 14 – Correlação entre as variáveis no ano de 2011

VARIÁVEL CONSULTA 
ELETIVA

CONSULTA 
URGÊNCIA EXAMES TERAPIAS MATERIAL E 

MEDICAMENTO

CUSTO 
ASSISTENCIAL 
HOSPITALAR

CUSTO 
ASSISTENCIAL 

TOTAL
Consulta eletiva 1,00

Consulta urgência 0,27 1,00
Exames 0,71 0,26 1,00
Terapias 0,38 0,14 0,40 1,00

Materiais e medicamentos 0,32 0,61 0,40 0,16 1,00
Custo assistencial hospitalar 0,28 0,20 0,32 0,11 0,20 1,00

Custo assistencial total 0,79 0,39 0,89 0,40 0,46 0,54 1,00

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 15, por sua vez, designa a correlação do custeio assistencial total em 2011 com as 
demais variáveis, considerando para estas os custos assistenciais ocorridos nos anos 
anteriores, isto é, 2008 a 2010. Observa-se a moderada correlação entre custo assistencial total 
em 2011 e as consultas eletivas e os exames ocorridos entre os anos de 2008 e 2010, sendo 
observada para as demais variáveis uma fraca correlação. Em específico, a correlação do 
custo assistencial total em 2011 com as consultas eletivas em 2010 é de 0,53. Todos os 
valores são estatisticamente significantes a um nível de 0,01.

TABELA 15 – Correlação entre as variáveis no ano de 2011
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VARIÁVEL CONSULTA 
ELETIVA

CONSULTA 
URGÊNCIA EXAMES TERAPIAS MATERIAL E 

MEDICAMENTO

CUSTO 
ASSISTENCIAL 
HOSPITALAR

2010 0,53 0,23 0,54 0,25 0,30 0,20
2009 0,49 0,19 0,51 0,26 0,25 0,20
2008 0,46 0,16 0,49 0,24 0,23 0,19

Fonte: Elaborado pelo autor

Cabe ressaltar que a correlação, apesar de medir o grau de associação entre duas variáveis, 
não exprime uma relação de causa-efeito, isto é, não afirma quem varia em função de quem, o 
que não permite, por conseguinte, inferências mais conclusivas (FIGUEIREDO FILHO; 
SILVA JÚNIOR, 2009).
Desse modo, apesar dos coeficientes de correlação nortearem para os apontamentos realizados 
é necessário um maior aprofundamento sobre as causas e consequências da relação entre as 
variáveis. As análises obtidas, no entanto, são satisfatórias para os devido propósito ao 
exprimir que há indícios da associação entre as variáveis estudas.
Por conseguinte, em face do indício da relação entre as variáveis e da falta de normalidade das 
distribuições infere-se, a priori, que não é possível a aplicação de diversas técnicas de análise 
multivariada de dados, tal o método análise discriminante descrito em Sá et al. (2010), em 
decorrência da quebra de dois importantes pressupostos, a ausência de multicolineariedade e a 
normalidade multivariada.

Neste trabalho destaca-se a complexidade das pesquisas científicas, cujas análises 
exploratórias são realizadas com base em dados de custo assistencial. As principais 
dificuldades enfrentadas consistem na elevada dimensionalidade dos dados, nas diversas 
fontes de dados que compõem o data warehouse, na presença de registros incompletos ou 
inconsistentes, a extrema dificuldade da caracterização matemática neste tipo de pesquisa e a 
manutenção do sigilo das informações, de modo que a ética não seja violada (CIOS; MOORE, 
2002; WASAN; BHATNAGAR; KAUR, 2006; HARRISON, 2008; KOH; TAN, 2011).
Acrescenta-se a dificuldade na comparação dos resultados obtidos com outros trabalhos 
semelhantes, em decorrência das diferentes terminologias adotadas pelas operadoras atuantes 
no mercado e a ANS (CIOS; MOORE, 2002; WASAN; BHATNAGAR; KAUR, 2006; 
HARRISON, 2008; KOH; TAN, 2011).

5. Conclusões
O presente trabalho delineou, inicialmente, o setor de saúde suplementar expondo o desafio 
das operadoras de plano de saúde frente ao aumento dos custos assistenciais, destacando a 
importância da sua investigação. Nesse sentido, apresentou-se conceitualmente o processo de 
análise de grandes bases de dados, em especial a metodologia Knowledge Discovery in Data 
Bases, cuja sustentação teórica circunscreve o objeto de pesquisa, isto é, a grande base de 
dados utilizada na pesquisa.
Em meio aos elementos resultantes do referencial teórico, a tarefa de Data Mining
sumarização dos dados é a definida como ideal para o objetivo desta pesquisa. Esse interesse 
é motivado principalmente em decorrência desta tarefa propiciar descrições compactas dos 
dados, revelando características comuns e intrínsecas das observações.
Os resultados deste estudo demonstraram que o custo assistencial total possui uma 
distribuição de densidade dos dados muito assimétrica à direita, designando a elevada 
presença de beneficiários com baixos custos assistenciais e uma minoria ao longo da cauda 
(maiores classes), responsável por grande parte de todo o custo assistencial.
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A busca por modificar a estrutura da distribuição do custo assistencial total e tornar os dados 
simétricos demonstrou que a transformação logarítmica foi a mais eficiente nesse sentido, 
reduzindo significantemente a assimetria da distribuição de 18,15 para -1,38. Mesmo diante 
de tal redução, o teste KS rejeitou a normalidade dos dados transformados a um nível de 
significância de 0,01. A análise da normalidade das demais variáveis, por meio do teste KS a 
um nível de significância de 0,01, revelou que todas as variáveis estudadas possuem 
distribuição assimétrica, ou seja, os dados não seguem uma distribuição normal.

O experimento realizado verificou que 5,72% dos beneficiários não utilizaram nenhum 
serviço de assistência à saúde, em contraste as maiores classe, em que pequenas quantidades 
de beneficiários produziram elevados custos assistenciais. Constatou-se que apenas 1% dos 
beneficiários utilizaram 32,2% de todo o custeio assistencial da população e que 3% 
gastaram, aproximadamente, 50%. Conclui-se, por conseguinte, que uma reduzida parcela da 
população é responsável por demandar a maior parte dos recursos destinados aos cuidados 
com saúde.
O estudo comparativo dos beneficiários com baixos e altos custos assistenciais no ano de 
2011 remete a conclusão de que os dois grupos possuem perfis de utilização assistencial 
distintos, não somente no ano de 2011, mas também nos anos anteriores. Os beneficiários 
com altos custos vinham, desde 2008, em uma tendência crescente do custeio assistencial, 
culminando em 2011 com custos por indivíduo acima de R$ 10.000,00.

De tal modo, infere-se que os beneficiários com altos custos assistenciais em 2011, são 
indivíduos que agravaram o seu estado de saúde ao longo dos anos anteriores, por 
conseguinte, demandando maiores cuidados assistenciais, principalmente entre os anos de 
2010 e 2011.

Recomenda-se as operadoras de planos de saúde a adoção de programas de medicina 
preventiva para os beneficiários com altos custos assistenciais, em virtude de que o 
gerenciamento deste pequeno grupo de beneficiários pode resultar em reduções significativas 
do custeio assistencial.

O detalhamento dos custos assistenciais permitiu verificar no grupo dos beneficiários com 
altos custos que houve entre os anos de 2008 a 2011 uma utilização crescente por consultas 
eletivas, consultas de urgência, exames, materiais, medicamentos e gastos hospitalares. As 
terapias, no entanto, foi o único tipo de despesa assistencial em que não se constatou essa 
tendência. Acrescenta-se que os custos hospitalares foram as maiores despesas, representando 
45% de todo o custo com a assistência a saúde.

Para analisar a relação entre as variáveis utilizou-se o coeficiente de correlação de Sperman. 
Observou-se que as correlações mais fortes no ano de 2011 são o custeio assistencial total e as 
consultas eletivas (r = 0,79; p<0,001) e o custeio assistencial total com os exames (r = 0,89; 
p<0,001).

A análise da correlação do custo assistencial total em 2011 com as demais variáveis, 
considerando para estas os custos assistenciais ocorridos nos anos anteriores, apresentou 
índices de correlação menores, sendo observada uma correlação moderada para as consultas 
eletivas e os exames ocorridos entre os anos de 2008 e 2010. Em outras palavras, o custo 
assistencial total dos beneficiários em 2011 está moderamente correlacionado com os custos 
com consultas eletivas e exames entre os anos de 2008 e 2010.

Desse modo, conclui-se que há evidencias da possibilidade da identificação dos beneficiários 
que ensejam altos custos assistenciais em ano, com base no comportamento assistencial destes 
indivíduos nos anos anteriores.
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Acrescenta-se que para este objetivo, em face do indício da correlação entre as variáveis e da 
não normalidade das distribuições dos dados infere-se, a priori, que não é possível a aplicação 
de diversas técnicas de análise multivariada de dados, tal como a análise discriminante 
descrita em Sá et al. (2010), em decorrência da quebra de dois importantes pressupostos, a 
ausência de multicolineariedade e a normalidade multivariada.

Análises exploratórias foram realizadas com base em dados de custeio assistencial à saúde de 
beneficiários. Dentre as principais dificuldades enfrentadas, destaca-se a elevada 
dimensionalidade dos dados e dificuldade da caracterização matemática neste tipo de 
pesquisa. A aplicação do processo KDD na base de dados da operadora foi satisfatória para os 
objetivos propostos, gerando informações úteis para a gestão dos custos assistenciais, 
identificando padrões, tendências e fatores relevantes. A visualização integrada dos resultados 
apresentados e discutidos no presente trabalho constitui valioso conhecimento, capaz de 
auxiliar os gestores do mercado de saúde suplementar durante o processo de tomada de 
decisão.
Esta pesquisa consistiu em um marco para futuras minerações, em potencial, aplicações de 
data mining que identifiquem os beneficiários que irão incorrer em altos custos assistenciais 
(predição), possibilitando o tratamento preventivo dos mesmos e, por conseguinte, a redução 
dos custos assistenciais.
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