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RESUMO

O presente trabalho aborda como tema o impacto do cendrio imposto pela pandemia do virus
da Covid-19 sobre o mercado de odontologia brasileiro, avaliando graficamente e
estatisticamente as variaveis envolvidas no problema. O principal objetivo foi dar luz ao
mercado de odontologia brasileiro dentro do cenario da ciéncia atuarial, assim como avaliar as
variaveis econdmicas e financeiras do grupo, e avaliar se as variaveis relativas a pandemia
oferecem algum tipo de interferéncia nos niumeros referentes ao grupo no recorte temporal
pandémico. Para alcangar o objetivo do trabalho, usou-se duas ferramentas de anélise de dados:
o Power BI, que se utiliza de Businness Intelligence no seu escopo; ¢ o Orange Data Mining,
que ¢ um software de mineragdo e analise de dados, utilizado principalmente em aprendizado
de maquina (Machine Learning). Na primeira ferramenta, foi realizada uma andlise grafica para
entender o comportamento das varidveis do grupo Odontoprev; na segunda ferramenta, foi feita
uma analise estatistica, comparando modelos, avaliando qual melhor se ajusta aos dados, e para
assim, através do coeficiente de determinacao, entender o impacto que as variaveis referentes a
pandemia exercem sobre as variaveis do grupo Odontoprev. Feita a andlise, concluiu-se que
houve sim impacto do periodo pandémico no crescimento dos numeros referentes ao
crescimento econdmico do grupo Odontoprev no periodo em questdo, através de analises

graficas e andlise de coeficiente de determinagdo.

Palavras-chave: pandemia; odontologia; Power BI.



ABSTRACT

This work addresses the impact of the scenario imposed by the Covid-19 virus pandemic on the
Brazilian dentistry market, graphically and statistically evaluating the variables involved in the
problem. The main objective was to shed light on the Brazilian dentistry market within the
actuarial science scenario, as well as evaluate the economic and financial variables of the
Odontoprev group, and evaluate whether variables related to the pandemic offer any type of
interference in the numbers referring to the group in the pandemic time frame. To achieve the
objective of the work, two data analysis tools were used: Power BI, which uses Business
Intelligence in its scope; and Orange Data Mining, which is data mining and analysis software,
mainly used in machine learning. In the first tool, a graphical analysis was carried out to
understand the behavior of the variables in the Odontoprev group; in the second tool, a statistical
analysis was carried out, comparing models, evaluating which best fits the data, and thus,
through the coefficient of determination, understanding the impact that the variables related to
the pandemic have on the variables of the Odontoprev group. After the analysis, it was
concluded that there was an impact of the pandemic period on the growth of numbers referring
to the economic growth of the Odontoprev group in the period in question, through graphical

analyzes and coefficient of determination analysis.

Keywords: pandemic; dentistry; Power BI.
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1 INTRODUCAO

O presente trabalho busca analisar o impacto financeiro no mercado de odontologia
brasileiro no periodo em que o pais (e o mundo) esteve acometido pela crise sanitaria imposta
pela Covid-19. Para isso, tomou-se como estudo de caso o grupo Odontoprev.

O intuito principal com a andlise realizada ¢ entender e dar luz ao mercado
odontoldgico brasileiro, visto que, dentro do contexto da ciéncia atuarial, ndo ha um volume
tao consideravel de trabalhos ou estudos que abordem tal mercado em especifico. De acordo
com Aveni (2020), o mercado de saude como um todo sofreu e sofre diversos impactos
referentes ao cendrio imposto pela pandemia, que sdo reflexos da ma gestdo no atendimento
dos pacientes, as falhas do mercado de satde, a falta de planejamento para lidar com crises,
auséncia de previsdes e analises de risco. Na busca por resultados, se deseja entender qual o
impacto sofrido pelo mercado dentro do periodo relativo ao cendrio de crise sanitaria enfrentado
nos anos de pandemia.

A metodologia utilizada na andlise consiste em avaliar variaveis de mercado como
quantidade de vidas da companhia no periodo, receita liquida, lucro liquido, sinistralidade e
ticket médio, assim como variaveis relacionadas a mortalidade e letalidade do virus da Covid-
19, relacioné-las e entender o real impacto que o periodo citado gerou em cada uma delas.

O estudo em questdo visa trazer a luz um contexto do mercado odontoldgico que,
como dito anteriormente, ndo € tdo abordado pela academia. Desta forma, fazendo uma analise
gréfica, através do Power BI, e analisando estatisticamente os comportamentos das varidveis
em questdo, utilizando o Orange Data Mining, pode-se entender quais os impactos de tal
mercado e avaliar se a pandemia realmente gerou grandes variagdes econdmicas, trazendo o
caso pratico como espelho do mercado como um todo, visto o tamanho e relevancia da
companhia estudada.

Considerando esta introduc¢do, o texto € estruturado em cinco capitulos. O Capitulo
2 contextualiza a empresa caso de estudo, como também expde as definicdes necessarias dos
métodos a serem utilizados. O Capitulo 3 se concentra na metodologia, detalhando os
procedimentos metodolégicos empregados na pesquisa, fornecendo uma visido detalhada da
abordagem utilizada. O capitulo 4 apresenta a anélise dos resultados da pesquisa. Finalmente,

o Capitulo 5 oferece consideracgdes finais.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Odontoprev: um breve historico

Em 1987, surgiu, a partir de um desejo de cirurgides-dentistas, a Odontoprev. Os
fundadores da empresa queriam oferecer um servigo odontolégico de qualidade, levando em
conta a crescente demanda de clientes.

Passaram-se dez anos, e em 1997, apdés um grande crescimento organico da
empresa, ela consolidou-se como lider de mercado. A partir de entdo, a Odontoprev iniciou um
periodo de aquisi¢do de novas empresas, que se deu pela compra da Unidont, aumentando sua
capacidade de atendimento e fortalecendo a marca. Em 1998, criou-se o conselho
administrativo da companhia. Logo ap6s a aquisicdo da empresa Unidont, deu-se inicio o apoio
ao instituto Ronald McDonald, que oferece suporte as criangas que lutam contra o cancer.

No ano 2000, houve um marco na trajetéria da Odontoprev: deu-se inicio a parceria
com a Unimed Belo Horizonte. Com o seu crescimento, vindo através da aquisi¢ao de empresas
concorrentes e de forma organica, a empresa atingiu a marca de um milhao de beneficiarios.

Um dos grandes fatores de crescimento da companhia foi a abertura de capital na
B3, tornando-se uma empresa de capital aberto no ano de 2006. Duas grandes aquisi¢des vieram
no ano seguinte: DentalCorp e Rede Dental, aumentando ainda mais a capilaridade da empresa.
Mais trés grandes compras ocorreram logo apds esse periodo, em 2008: Care Plus Dental,
Sepao e Easy Dental Software. Ainda no mesmo ano, a Odontoprev aderiu ao Pacto Global das
Nagoes unidas.

Em 2009, houve bastante movimentacdo no mercado por parte da empresa,
contando com a aquisicdo da Prontodente e da OdontoServ. Ainda em 2009, houve a
constitui¢do da joint-venture, no México. Foram iniciados os trabalhos na atua¢do da Dental
Partner, assim como a empresa iniciou a associagdo com a Bradesco Dental.

Passando dois anos, em 2011, uma nova modalidade de planos iniciou sua
comercializacdo: PME Bradesco. Este fato alavancou ainda mais as vendas de planos de satde

da empresa. Logo no ano seguinte, 2012, ainda em associa¢do com a Bradesco, foi iniciada a
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comercializac¢do de planos individuais pelo banco, assim como, nesse mesmo ano, foi realizada
a aquisicdo compartilhada da Papaiz.

No ano de 2013 se iniciou uma parceria com a BB Seguridade, e como fruto desse
acontecimento, foi criada a Brasildental. Com o crescimento da parceria com a Bradesco € o
vislumbre da nova parceria com o Banco do Brasil, uma reorganizagao societaria fez com que
a Bradesco fosse algada ao posto de controlador majoritario.

Com o avango tecnoldgico no mercado da saude, surgiu a necessidade de a empresa
lanca o seu aplicativo: Rede UNNA. Essa aplicagdo serve para conectar os mais de 28 mil
credenciados da companhia. Em 2016, deu-se inicio a parceria com a A.C.Camargo Cancer, o
Instituto de Educacdo Boa Vontade e Instituto Cejam.

Ainda no intuito de adaptar seu mercado ao avancgo tecnoldgico, a Odontoprev criou
0 seu e-commerce, para vender seus produtos de forma online e digital, abrangendo ainda mais
clientes ¢ aumentando sua capilaridade.

Em 2018 ocorreu uma das grandes aquisi¢des da companhia: o Grupo Odonto
System foi incorpado a Odontoprev, trazendo consigo um aumento exponencial do nimero de
clientes na regido Nordeste, onde o grupo Odonto System mantinha um mercado expressivo.

Nos anos seguintes, houve a criagdo do Dentista Online, assim como a aquisi¢ao
da Mogidonto Planos Odontologicos e da Boutique Dental. Até o fim do ano de 2022, o grupo
Odontoprev possuia mais de oito milhdes de clientes, fato que o credencia como um dos grandes

grupos que oferece servico odontologico na América Latina.

2.2 Business intelligence

BI ¢ uma disciplina primordial para as organizagdes modernas, que permite coletar,
analisar e interpretar dados para tomar decisdes estratégicas (RAMOS; SANTOS, 2006).
Envolve transformac¢do de dados brutos em informacgdes que sdo utilizadas para garantir
eficiéncia em diversos aspectos, seja operacional, para identificar oportunidades de
crescimento, avaliar desempenho e prever tendéncias.

Em resumo, o BI se refere ao processo de coletar, organizar, analisar e apresentar
informacdes que sejam relevantes e possam dar apoio nas tomadas de decisdes em uma
organizacdo. No geral, essas informagdes sdo obtidas através de dados internos ou externos,
como registros de vendas, dados operacionais, dados de mercado, redes sociais e muitas outras

opcoes.
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Pode-se dizer que o processo de BI envolve algumas etapas: coleta de dados,
utilizando fontes diversas, como banco de dados, sistemas de gestdo empresarial, aplicativos,
fontes de dados externas; transformagao de dados, onde os dados brutos que foram coletados
sao transformados para estarem em um formato mais util, passando por processos como limpeza
e integracdo, por exemplo; armazenamento de dados, dentro de repositdrios de dados, como
data Warehouse ou data lakes, para facilitar o acesso e a consulta; analise de dados, onde
insights sdo descobertos, tendéncias sao identificadas e métricas sdo criadas para avaliacao de
desempenho, dentre outros marcadores para tomada de decisdo; apresentacdo dos dados, de
forma simples e acessivel, por meio de painéis interativos, relatorios e graficos (RAMOS;
SANTOS, 2006).

Segundo Boulicat ef al. (2004), existem uma gama de aplicagdes possiveis para o
Businnes Intelligence, em diversas areas de negocios, podendo serem citadas algumas:

a) Analise de vendas, monitorando o desempenho das vendas, identificando
tendéncias de mercado ou previsao de demandas;

b) Gestdo de desempenho corporativo, facilitando o acompanhamento do
desempenho de uma corporagdo em relagdo as metas e objetivos; andlise de custos e eficiéncia
operacional, auxilia na identificagdo de oportunidades de economia de custos e melhor
eficiéncia;

c) Gestao de recursos humanos, através de acompanhamentos de métricas de RH,
como rotatividade de funcionarios ¢ niveis de satisfacao;

d) Tomadas de decisdes estratégicas, pelo fornecimento de dados para
planejamento estratégico, auxiliando na avaliagdo da concorréncia e na identificagdo de
oportunidades de crescimento.

Existem algumas ferramentas e tecnologias que sao utilizadas no apoio a Businnes
Intelligence. Podem ser citadas algumas como as mais usuais: ferramentas de relatdrios e
dashboards, como Tableau, Power BI, QlikView, que permitem a criacdo de relatorios
interativos e painéis de controle; ferramentas de extracdo, transformacdo e carga (ETL),
utilizadas para coletar, limpar e transformar dados antes de armazena-los; bancos de dados
empresariais, onde data warehouses, data lakes e bancos de dados relacionais podem ser
utilizados para armazenar dados; linguagens de consulta, sendo o SQOL a linguagem mais

utilizada para consultar dados armazenados (MACEDO, 2022).
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Figura 1 - Etapas que compdem o Businnes Intelligence de forma detalhada

1:—.-.-- TAG THEINAMENTES POWER B IHPRESSICNAROR

Processo de Bl

Criagio de
Relacionamentos

) Compartilhamento dos
Relatérios Online

Modelagem de Dados

Andlises com Férmulas
Transformacio dos Dados DAX (as formulas do

ETL (Extrair, Transformar e Power BI)
Carregar)

Fonte: Hashtag (2023).

2.3 Power BI

O Power BI é uma suite de ferramentas de analise de negocios desenvolvida pela
Microsoft que permite que vocé€ visualize seus dados e compartilhe insights em toda a
organizagdo, podendo os incorporar em um aplicativo ou site. Ele € projetado para usuarios de
negocios que desejam criar relatorios e painéis interativos sem depender exclusivamente de
equipes de T1 ou especialistas em dados (FERRARI; RUSSO, 2017).

Existem alguns conceitos € componentes do Power Bl que sao fundamentais para
seu entendimento como ferramenta (CLARK, 2017):

a) Power Bi Desktop, que ¢ uma aplicacdo para Windows que permite criar
relatorios e painéis interativos, oferecendo uma interface grafica amigavel para importar dados
de varias fontes, realizando transformagdes nos dados e criando visualizagdes;

b) Os conjuntos de dados, que sdo cole¢des de dados que podem ser importados ou
conectados ao Power BI para criagdo de relatorios, podendo ser originados de uma variedade
de fontes, como bancos de dados, planilhas em Excel, servigos online, dentre outros;

c) As transformagdes de dados, que permite que o usuario limpe e modele os dados
antes de trabalhar nos visuais, através de diversas ferramentas de ETL (Extract, Transform,
Load), usadas para extrair, transformar e carregar os dados, como o proprio nome sugere;

d) As visualizacdes, através de graficos, tabelas e outros varios elementos visuais

que auxiliam na representacao dos dados de forma mais compreensivel; os relatorios, que sao
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paginas interativas que contém visualizagdes, graficos e tabelas, onde os usuarios podem criar
relatérios dindmicos para explorar dados de maneira mais aprofundada;

e) Os painéis, que sao uma jungdo de visualizagdes de relatorios que podem ser
compartilhadas e atualizadas em tempo real, e sdo ideais para apresentar de forma consolidada
os principais indicadores de desempenho da analise;

f) Power BI Service, ¢ uma plataforma online que permite que o usuario publique,
compartilhe e colabore em relatorios e painéis, em tempo real, oferecendo recursos de
atualizacdo agendada, por exemplo;

g) Gateway de dados, que permite a conexdao do Power Bl com fontes de dados
locais, garantindo assim a automacao da atualizacdo dos conjuntos de dados; as integracdes
com outras ferramentas Microsoft, como Excel, por exemplo;

h) Power Query e Power Pivot, que sdo ferramentas integradas no Power BI que
auxiliam na transformagao de dados e na criacdo de modelos de dados avangados;

i) Power BI Mobile, que permite o acesso a relatdrios e painéis via dispositivos
moveis.

O Power BI ¢ uma ferramenta muito poderosa para transformacao de dados brutos
em informagoes relevantes, permitindo que quem a utilize seja capaz de realizar tomadas de

decisOes estratégicas com embasamento em analises visuais e insights de dados.

2.4 Orange Data Mining

Orange ¢ uma estrutura abrangente baseada em componentes para aprendizado de
maquina e mineragdo de dados. Destina-se tanto a usudrios experientes quanto a pesquisadores
em aprendizado de maquina que desejam escrever scripts Python para prototipar novos
algoritmos enquanto reutiliza o méximo de cddigo possivel, e para aqueles que estdo apenas
inserindo o campo que pode desfrutar do ambiente de programagado visual poderoso e facil de
usar (DEMSAR; ZUPAM, 2013).

Ainda segundo os autores o Orange suporta varias tarefas que vao desde o
processamento de dados, até modelagem e avaliagdo, como exemplos tem-se:

a) Gerenciamento e pré-processamento de dados, como amostragem, filtragem,

escalonamento, discretiza¢dao, constru¢ao de novos atribustos e similares;

b) Indugcdo de modelos de classificagdio e regressdo, incluindo arvores,

classificador Bayesiano, abordagens baseadas em instancias, regressdo linear e

logistica e apresenta suporte para vetores;
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c) Ajuste de previsdo de probabilidades de modelos de classificacdo; métodos
descritivos, como regras de associagdo e agrupamento;

d) M¢étodos para avaliagdo e pontuagdo de modelos de previsdo, incluindo
diferentes esquemas de resisténcia e variedades de método de pontuagao e

abordagens de visualizagdo.
2.5 Problemas de regressio e classificacao

Nesse topico, buscar-se-a entender os dois principais tipos de problemas abordados
pelo Orange Data Mining, para se poder integrar o contexto do problema avaliado nesse

trabalho.
2.5.1 Regressdo

Em um problema de regressao, ¢ prever um valor numérico ou continuo com base
em um conjunto de caracteristicas de entrada, ou seja, tentamos estimar uma rela¢do funcional
entre as variaveis de entrada e as de saida. Para esse tipo de problema, podemos definir as
variaveis de saida como continuas e quantitativas (CHEIN, 2019). Prever precos de mercado
ou valores de imoveis seriam bons exemplos de possiveis variaveis de saida para um problema
de regressao.

Existem alguns métodos utilizados para avaliar as saidas em um modelo de
regressao, como o Erro Quadratico Médio (MSE), Erro Absoluto Médio (MAE), Coeficiente
de Determinagao (R?), entre outras métricas. O MSE (Equagdo 1) ¢ comumente utilizado para
verificar a acuracia dos modelos, e ele d4 maior peso aos maiores erros, ja que, no seu calculo,

cada erro ¢ elevado ao quadrado, e ap0s isso € calculada as médias desses erros quadraticos.

MSE =137,V - 7). (1)

Ja& o MAE (Equag¢do 2) nos diz a média da diferenga absoluta entre os valores
observados e os valores preditos pelo modelo. Por nao apresentar o termo ao quadrado, o MAE

nao da tanto peso aos maiores erros.

MAE = 2=l )
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O coeficiente de determinagdo (R?) ¢ uma medida estatistica que avalia a qualidade
de um ajuste de um modelo de regressao linear (Equacdo 3). Essa métrica varia entre 0 e 1.
Quando o coeficiente esta proximo de 0, significa que o modelo ndo representa uma explicagao
dos dados analisados, enquanto que, quando o coeficiente se aproxima de 1, o modelo avaliado
explica muito bem as variagao dos dados do problema. O R? ¢ uma medida de facil interpretacao,

por isso se torna vantajoso para utilizar na analise.

2 _q _RSS
R*=1-_, (3)

onde RSS ¢ a soma dos quadrados dos residuos e TSS ¢ a soma dos quadrados das diferengas

das observagdes para as médias.

2.5.2 Classificacdo

Um problema de classificagdo tem como objetivo atribuir uma categoria ou classe
a algo com base nos dados de entrada do problema. Nesse caso, ndo ha uma previsao de um
valor continuo, mas sim uma atribui¢do de uma classificacao discreta. Nesse tipo de problema,
a variavel de saida ¢ categorica e discreta (SILVEIRA: BULLOCK, 2017). Por exemplo, para
definir qual animal estd contigo em uma imagem, precisa-se categorizar as imagens pelos
animais (gato, cachorro, cavalo, etc), ou seja, rotular os dados em categorias.

Segundo Rodrigues (2019), existem alguns métodos para avaliar o desempenho de
um modelo de classificagdo. Pode-se citar a Precisdo, Revocacao, F1-Score, Matriz de

Confusio e Area sob a curva ROC (descrita na imagem):
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Grafico 1 — Area sob a curva ROC

Curva ROC
0= ® -—— Classificador perfeito » “\z\‘\%

Taxa de Verdadeiros positivos

] 1 T
0.0 0.2 o.u 0.6 0.8 | XoJ
Taxa de falsos positivos

Fonte: Lean Satude (2022).

Verifica-se na imagem acima que o eixo x define a taxa de falsos positivos, ou seja, relativo a
testes realizados que geram resultados positivos, porém nao estdo corretos; o €ixo y mostra a
taxa de verdadeiros positivos, que s@o justamente os casos em que 0 positivo se mostra correto.
Quanto maiores os valores de x e y, melhor sera o ajuste do modelo testado.

No método de Precisdo (Equagdo 4), avalia-se a propor¢ao de previsdes corretas

feitas pelo modelo, se comparado ao total de previsdes positivas.

VP
VP+FP’ (4)

Precisao =

onde VP sdo os verdadeiros positivos, ou seja, as previsoes corretas, € FP sdao os falsos positivos,
que sdo as previsoes erradas.
Na Revocacgdo, avalia-se a propor¢do de verdadeiros positivos dentre todas as

avaliagdes corretas (que seria a soma de verdadeiros positivos e falsos negativos).

N
Revocagio = ——, (5)

onde FN sdo os falsos negativos.

No método F1-Score ¢é realizada uma média harmodnica entre os dois métodos

citados anteriormente (Precisdo e Revocacao).

2(Precisio)(Revocacio)

F1 —Score = . 6
Precisio+Revocacao ( )
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A Matriz de Confusdo ¢ uma forma grafica de visualizar as previsdes corretas ou

incorretas do modelo, em forma de tabela. A Figura 2 expde um exemplo de matriz.

Figura 2 - Exemplo de Matriz de Confusao

Detectada
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
£ (VP) (FN)
=4 Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (VN)

Fonte: Rodrigues (2019).

Na matriz, vé-se quatro campos: Verdadeiro Positivo (VP), que indica a quantidade
de observagdes corretas do modelo; Falso Negativo (FN), ou Erro do tipo II, que indica os erros
em que o modelo previu classe negativa mas na verdade era positiva; Falso Positivo (FP), ou
Erro do tipo I, que seria os casos dos erros onde o modelo previu a classe positiva, porém na
realidade pertence a classe negativa; e tém-se os Verdadeiros Negativos (VN), onde o modelo
previu corretamente a classe negativa.

A Area Sob a Curva ROC (AUC-ROC) é uma medida que diz o quanto um modelo
¢ capaz de distinguir entre as classes. Quanto maior essa medida, melhor serd a capacidade do
modelo de classificar corretamente os dados (SANTOS, 2019). Existe um gama de algoritmos
que modelam problemas de classificagdo. Alguns deles sdo Regressdo Logistica, Maquinas de
Vetores de Suporte (SVM), Arvores de Decisio e Florestas Aleatorias, Redes Neurais, etc.

De forma resumida, a principal diferenca entre os problemas de regressdo e de
classificagdo consiste no tipo de variadvel de saida: se for uma variavel continua, lida-se com

um problema de regressdo; caso seja discreta, estar-se diante de um problema de classificagao.

2.6 Modelos e métodos avaliados

Nesse topico, serdo avaliados todos os modelos e métodos utilizados na

metodologia da situagao problema colocada em pauta.

2.6.1 Random Forest
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Random Forest ¢ um algoritmo que, como o proprio nome fala, funciona como uma
“floresta aleatoria”. Ele funciona criando muitas arvores de decisdo (algoritmos onde varios
pontos, chamados de nos, sdo utilizados para definir qual caminho o algoritmo ird seguir,
fluindo para os seus “ramos”), de maneira aleatoria. Para definir o resultado final, ocorre uma
espécie de votacao, onde cada arvore sera um candidato para a finalidade (ZHANG; MA, 2012).

Para melhor entender como funciona o algoritmo, € necessario conhecer os métodos
ensemble, dos quais ele faz parte. De acordo com Didatica (2023), nesse método ocorre uma
resposta agregada entre varios modelos testados. Geralmente sdo modelos mais robustos e
operacionalmente eficientes, apesar de computacionalmente mais complexos.

Como o modelo Random Forest é definido como uma agregagao de varias arvores
de decisdo, ¢ criada uma estrutura semelhante a um fluxograma, onde cada um dos “nds” possui
uma verificagdo de decisdo, e, a depender do que for escolhido, o fluxo segue para o ramo
subsequente, até que se chegue no ultimo ramo da arvore (DIDATICA, 2023).

No Random Forest, a definicao da variavel nao acontece tomando como base todas
as variaveis disponiveis, mas sim escolhendo duas ou mais variaveis, de maneira aleatodria, e
entdo realiza os calculos com as amostras selecionadas, para entdo definir qual varidvel estara
no primeiro nd. Para a escolha do proximo nd, novamente serdo escolhidas duas ou mais
variaveis para compor a amostra, porém dessa vez ndo serdo selecionadas as variaveis ja
escolhidas anteriormente. Seguindo esse padrao, a arvore serd construida até seu tltimo no. Na

figura, temos um resumo da construcao citada (CUTLER et al., 2012).

Figura 3 - Resumo das escolhas das varidveis para compor os nos de uma arvore aleatoria

Varidvel 2 / \

Amostra 1
Amostra 4
» N 2 N\
Amostra b
Amostra 6 ( ) ( ) ( ) ( )

Fonte: Didatica (2023).

Para a constru¢do das proximas arvores, ¢ necessaria a repeti¢ao do processo citado

anteriormente. Como o processo ocorre de forma aleatéria, mesmo seguindo o mesmo passo a
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passo, muito provavelmente serdo construidas arvores diferentes entre si. Quanto mais arvores
criadas, melhor serd a acurdcia do modelo. Se o problema estudado for de regressao, o resultado
final sera a média dos resultados previstos. J&, se o problema for de classificagdo, o resultado

considerado sera o que mais vezes se repetir.
2.6.2 Regressdao Linear (Linear Regression)

A regressao linear ¢ um modelo estatistico muito utilizado para resumir dados.
Também tem sua utilizagdo atrelada a modelagem da relagdo entre uma variavel resposta a uma
ou mais variaveis independentes (também chamados preditores). Com a utilizacdo dessa
ferramenta, deseja-se prever comportamentos de varidveis de acordo com as observacdes feitas,
as variaveis disponiveis.

Na regressao linear, busca-se encontrar uma equagao linear que descreva da melhor
forma as observagdes feitas, ou seja, que melhor represente o conjunto de dados disponiveis

(CHEIN, 2019). Geralmente, essa equacao ¢ definida da seguinte forma:
Y=aX+0b, (7

onde Y ¢ a varidvel que se esta buscando prever; X € o preditor; a € o coeficiente angular, que
representa a inclinagdo da reta de regressao; e b € o intercepto (ou coeficiente linear), que indica
o ponto onde a reta de regressao cruza o eixo vertical (X = 0) (COELHO et al.,2007).

Com todas as varidveis explicadas, o objetivo do modelo de regressdo ¢ encontrar
valores de a e b 6timos, ou seja, de forma que os erros sejam minimos (a diferenga entre os
valores observados e os valores preditos seja a menor possivel, dadas as informagdes do
problema).

O método mais comumente utilizado para atingir a otimizagdo do modelo de
regressao ¢ chamado de método dos minimos quadrados. O principal objetivo desse método €
encontrar a melhor linha (ou reta) que minimize a soma dos quadrados das diferencas (Equagado

8) entre os valores observados e os valores preditos (ALMEIDA, 2015).

Y(v;— ?i)z 3
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Ap6s definido o modelo de regressao através do método de minimos quadrados,
geralmente se desenha a linha no grafico onde os dados estdo dispostos, com o intuito de
visualizar o comportamento da reta diante dos dados do problema. O Gréafico 1 exemplifica o

tragado da reta de regressao linear.

Grafico 2 - Reta de regressao linear aplicada sobre dados

80

404

Fonte: elaboracdo propria.

Dentro da ferramenta que sera utilizada (Orange), a regressao linear se utiliza do

método dos minimos quadrados na sua analise.

2.6.3 Neural Network (Rede Neural)

As redes neurais t€ém esse nome devido a sua inspiragdo no funcionamento do
cérebro humano, dada semelhanca entre as fungdes de ambos. Tais redes sdo usadas com
bastante frequéncia para lidar com problemas computacionais, processamento de linguagem
natural, reconhecimento de padrdes, etc.

Redes neurais sdo modelos matematicos formulados e compostos por camadas, que
chamamos de “neurdnios” (vide analogia ao funcionamento do cérebro humano), que sdo
conectados entre si. Cada um desses neurdnios funciona como uma unidade de processamento
que recebe sinais de entrada, realiza uma “traducdo” e emite as saidas (como uma sinapse
cerebral) (GOLDBERG, 2016). Cada conex@o entre neur6nios possui um peso especifico, que
identifica o quanto um influencia no fluxo do outro. O Quadrol expde alguns tipos de neurdnios,

suas caracteristicas, vantagens e desvantagens:



Quadro 1- Tipos de neurdnios, suas caracteristicas, vantagens e desvantagens

Tipo de neurdnio

Principais Caracteristicas

Desvantagens

Vantagens

Usa variaveis binarias de
entrada

Introduz pesos nas

N&o possui camada oculta

Sistema de base para demais tipos
de neurdnios

Multicamadas

empilhadas

Fungdo de ativagdo Step
(linear e ndo suave)

Perceptron varidveis de entrada
Produz uma Unica saida Aprendizado de recursos Utilizacdo para dados separados
bindria pouco complexos linearmente
Grande consumo de Camadas ocultas com pesos
Perceptron Possui camadas ocultas mem@ria para aprendizado | distintos permite o aprendizado de

recursos mais complexos

Sigmdide

Utiliza backpropagation

Fungdo de ativacdo
Sigmdide

Redes de neurdnios mais
complexos

Ajuste repetidos dos pesos
minimiza a diferenga entre a saida
real e a saida desejada

Fungdo de ativagdo estdvel e suave

Permite classificagdo de limites ou
padrdes de decisdes ndo lineares

Fonte: Goldberg (2016).
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As redes neurais sdo treinadas através de um processo de aprendizado. Funciona da

seguinte forma: um conjunto de dados ¢ alimentado para a rede, que gera os valores previstos
pelo modelo. A seguir, sdo calculados os erros, ou seja, todas as diferencas entre os valores
previstos pelo modelo e os valores observados (os dados). Esse erro € realocado a rede, e essa
etapa ajusta os pesos entre os neurénios do modelo. Tal processo se repete varias vezes até que
o modelo alcance uma eficiéncia aceitavel (depende do objetivo) (KOVACS, 2006).

Existem alguns tipos de redes neurais que merecem destaque, como Redes Neurais
Feedforward (FNN) (Figura 4), que tém direcdo unica, do inicio ao fim, e ndo apresentam ciclos;
Redes Neurais Convolucionais (CNN), que sdo projetadas para dados de grade (como imagens),
identificando padrdes em diferentes regides; Redes Neurais Recorrentes (RNN), usadas para
processar sequéncia de dados, mantendo-se o estado interno da rede e atualizando ao longo do
tempo; Redes Neurais Generativas (GANs), onde duas redes neurais concorrentes (uma

geradora e uma discriminadora) sdo usadas para gerar dados que sejam realistas.

Figura 4 - Imagem que exemplifica uma Rede Neural Feedfoward (FNN)
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Camada de
Saida
Camada de Primeira Segunda
Entrada Camada Camada
Cculta Dculta

Fonte: Facure (2023).

Existem varias aplica¢des para o modelo de redes neurais, como reconhecimento
de imagens, processamento de linguagem natural (em traducdes automadticas, chatbots),

automatizacao de tarefas, previsdes, classificagdes, jogos, robotica, etc.

2.6.4 KNN (K-vizinhos mais proximos)

Esse algoritmo ¢ uma técnica de aprendizado de maquina que se enquadra na
categoria de classificacdo supervisionada, onde existe o acompanhamento de uma pessoa
especialista no tema que se enquadra a situagdo problema. E um método simples e intuitivo
para problemas de classificacdo, sendo muito utilizado por eficicia e por se mostrar muito
volatil, sendo aplicado em diversas situacdes reais (GUO et al., 2003).

Tal algoritmo funciona agrupando objetos semelhantes, levando em consideragao
determinadas caracteristicas. O funcionamento dele leva em conta uma série de etapas para que
haja sucesso em sua andlise.

De acordo com Ferrero (2009), tais etapas sdo coleta de dados para treinamento,
escolha do parametro k, que vai ser um niimero inteiro positivo. Esse parametro vai representar
a quantidade de vizinhos mais préximos, ou seja, o numero de objetos proximos ao objeto em
questdo. Com os dados de treinamento ja definidos e o treinamento realizado, pode-se
classificar um novo objeto na anélise: avaliando tal objeto, o algoritmo procura os k objetos
mais proximos dele que fazem parte do conjunto de treinamento, baseando-se em medidas de

distancia (distancia euclidiana, por exemplo). Os k-vizinhos mais proximos desse objeto que
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ndo estdo no conjunto de treinamento serdo classificados de acordo com as caracteristicas desse
objeto escolhido inicialmente (CAMBRONERO; MORENO, 2006). O Grafico 2 exemplifica

o funcionamento do algoritmo.

Grafico 3 - Classificacdo de objeto antes/depois do treinamento dos dados pelo algoritmo KNN

T2 Before training T2 After training
A A
postive reviews postive reviews
\ 4 &
. L 2R 4 . L 2R 2
0 query datapoint ‘ query datapoint assigned to
’ ’ ‘ . . positive review class
L 4 4 \ 4 2
L 2 Ny & L 4 o &
!
"% @ "% @
negative reviews ¥ negative reviews ¥
Z1 > xy ”

Fonte: Intuitive (2023).

Tal algoritmo tem algumas aplicacdes dentro de cenarios de relevancia, como
classificagdo de documentos, recomenda¢do de produtos, diagndsticos médicos, deteccao de
fraudes, visdes computacionais.

Apesar de ser um algoritmo amplamente utilizado em diversos aspectos, ele
apresenta uma série de limitacdes, segundo Cambronero e Moreno (2006), que devem ser
levadas em consideracao no momento da sua utilizagao:

a) E sensivel a Outliers, ou seja, seu desempenho pode ser afetado por valores que
se mostram fora da curva dentre os dados avaliados;

b) Pararealizar o treinamento, o algoritmo exige que os dados de treinamento sejam
representativos € tenham um volume consideravel;

c) Existe o desafio da escolha do parametro k, que afeta diretamente no
funcionamento do algoritmo e na sua eficacia;

d) Existe um grande custo computacional, principalmente quando se trata dos

calculos das distancias entre os objetos, especialmente se houver um grande volume de dados.

2.6.5 Cross-Validation (Validacdo Cruzada)
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E uma técnica de aprendizado de méquina e estatistica, utilizada para medir o
desempenho de um modelo no que se refere a generalizacdo, e também apresenta papel
preponderante no combate a situagdes de overfitting, que seria a situagdo em que um modelo
faz um ajuste exagerado dos dados, gerando resultados que se apresentam fora da realidade do
contexto do problema (CUNHA, 2019).

Essa técnica funciona da seguinte maneira: o conjunto de dados analisado ¢ dividido
em duas partes, uma delas chamada de conjunto de treinamento (funciona para treinar o
modelo), e a outra, conjunto de teste (usado para testar o desempenho do modelo testado). Nesse
caso, ao invés de dividir os dados em uma unica divisdo de treino e teste, esse modelo alterna
tais conjuntos, fazendo com que, a cada iteracao, os dados de treino e teste sejam diferentes.

Cunha (2019) detalha as trés grandes etapas na construcdo da validacdo cruzada,
que também pode ser observada na Figura 5:

a) A divisdo dos dados em k subconjuntos de tamanhos iguais (ou aproximados),

onde cada uma dessas parti¢cdes ¢ chamada de “fold”;

b) O modelo ¢ treinado k vezes, e em cada iteracdao, uma das parti¢des ¢ utilizada
como teste, enquanto as outras € usada como conjunto de treinamento, havendo
variagdo entre quais particdes sdo usadas para treinamento e qual é usada para
teste;

c) Ao fim das iteragdes, ¢ feita uma avaliagdo agregada de desempenho, onde
algumas métricas de erro sdo agrupadas para formar uma avaliagdo final de
desempenho do modelo.

O autor ainda cita as vantagens do método, a saber: quando se compara com as
técnicas em que somente hd uma divisdo possivel de treino e teste, nota-se que a validacao
cruzada oferece uma opg¢do de avaliagdo de desempenho mais robusta, pois oferece a
capacidade de variar as divisdes de treino e teste; tal técnica auxilia na identificacdo de
overfitting do modelo, avaliando se hd uma grande diferenga no conjunto de teste para cada
iteracdo e mudanca da parti¢do avaliada; por realizar o treino e o teste diversas vezes, permite
que o a quantidade de dados utilizada em cada conjunto (treino e teste) seja maior do que
habitualmente seria; o desempenho avaliado do modelo se mostra mais preciso, pois a métrica

utilizada para avaliar o desempenho se mostra como uma média das métricas de cada iteragao.

Figura 5 - Funcionamento da técnica de Validagdo cruzada
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Fonte: Medium (2023).

Existem algumas técnicas de validagdo cruzada com especificidades que podem
apresentar utilidade a depender do contexto ou problema em questao. Pode-se citar a Validagao
Cruzada “leave-one-out” (LOOCYV), Validagdo Cruzada Estratificada, Validagao Cruzada por

grupos, etc.

3 APLICACAO METODOLOGICA

Para se chegar a solu¢do do problema colocado em pauta, utilizou-se do auxilio das
duas ferramentas apresentadas nos topicos anteriores: O Power BI, que sera utilizado para
realizar a analise grafica das variaveis em andlise, e o Orange Data Mining, que servird como
aporte estatistico para realizar testes e comparar as variaveis, tragar analises mais profundas dos

modelos e entender qual ou quais melhores se ajustam a realidade dos dados.

3.1 Variaveis utilizadas

Para a analise do problema em questdo, foram avaliadas 10 varidveis: os casos de
Covid-19, assim como a quantidade de 6bitos por covid-19, ambas avaliadas do periodo de 26
de fevereiro de 2020 até 19 de agosto de 2023; a receita liquida, o ticket médio, a quantidade
de vidas, a sinistralidade, EBTIDA ajustado, margem EBTIDA, lucro liquido e margem liquida,
todas referentes ao grupo Odontoprev, entre os anos de 2006 e 2023 (até o primeiro trimestre).
Todas as varidveis avaliadas no presente trabalho sdo anuais, ou seja, os valores sdo avaliados

ano a ano.
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3.2 Analise no Power BI

O Griafico 4 se refere a evolugdo da quantidade de vidas do grupo Odontoprev.
Avaliando graficamente, pode-se concluir que houve uma evolugao crescente no numero de
vidas do grupo ao passar dos anos, o que indica crescimento da marca e pode, juntamente com
outros indicadores, justificar a relevancia da empresa dentro do mercado odontoldgico. Nos
anos referentes a pandemia, notamos que a quantidade de vidas se manteve em uma crescente
similar a ocorrida em todos os anos da andlise, o que ndo torna relevante a anélise grafica nesse

Caso.

Grafico 4 - Evolugao da quantidade de vidas do grupo Odontoprev, por ano

Vidas por Ano
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Fonte: elaboragdo propria.

Outra andlise grafica muito importante que pode também indicar relevancia da

empresa no mercado € o comportamento da receita liquida do grupo (Grafico 5).

Grafico 5 - Evolugao da receita liquida do grupo Odontoprev, por ano
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Receita Liquida por Ano
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Fonte: elaboracdo propria.

Pode-se perceber que houve uma crescente constante na variavel ao longo dos anos,
com excecdo apenas no ultimo ano da andlise (2023). Porém, essa queda se justifica pela
premissa dos dados: para o ano de 2023, ha apenas informag¢des do primeiro trimestre do ano,
0 que nos da um corte na analise, tornado invidvel a projecao do ano em questao.

Assim como a receita liquida, o lucro liquido ¢ um indicador importante de
relevancia do grupo no mercado, e, assim como as duas variaveis anteriores, essa também se

mostra crescente em seu comportamento, como mostra o Grafico 6.
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Grafico 6 - Evolugao do lucro liquido do grupo Odontoprev, por ano
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Fonte: elaboracdo propria.

Vale ressaltar dois pontos: no ano de 2017 houve um comportamento anémalo da
variavel, que se justifica pela criacdo do e-commerce do grupo, alavancando as vendas dos
produtos de forma online; no ano de 2023, percebe-se mais uma vez uma queda vertiginosa na
variavel, que se da pela justificativa da premissa: apenas existem dados referentes ao primeiro
trimestre do ano, o que diminui a quantidade da variavel de forma inevitavel.

Um indicador primordial para avaliar a relevancia e o crescimento de uma empresa
no mercado ¢ a sinistralidade. Pode-se defini-la como a relagao entre o custo dado por acionar
o plano odontoldgico (chamado de sinistro) e o valor que a operadora recebe por isso (chamado
de prémio). Ou seja, quanto maior a sinistralidade de um plano, mais o beneficiario o utiliza e
menos a empresa ganha por isso. No Grafico 7, pode-se ver o comportamento da sinistralidade

da Odontoprev ao longo dos anos.
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Grafico 7 - Evolugao da sinistralidade do grupo Odontoprev, por ano
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Fonte: elaboragédo propria.

No inicio do periodo, a sinistralidade estava entre 45% e 50%, € no fim, se mostrava
abaixo de 35%. Essa queda ¢ positiva para o grupo e demonstra, junto com outras variaveis,
que a empresa, ao longo dos anos, conquistou equilibrio entre a utilizacao dos beneficiarios e o
valor recebido pela mesma. Na pratica, houve diminui¢do no niimero de sinistros e/ou aumento
do valor recebido pela empresa por beneficiario.

Mais uma variavel relevante ¢ o ticket médio. Pode-se defini-la como a razio entre
o faturamento da empresa e a quantidade de vendas. Ou seja, ela representa uma média do valor
dos produtos vendidos pela empresa. Assim, se hd um aumento no valor do ticket médio, pode-
se inferir que o faturamento da empresa cresce, se houver a manutengao dos produtos vendidos

pela mesma.

Grafico 8 - Evolugao do ticket médio do grupo Odontoprev, por ano
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Fonte: elaboracdo propria.

Avaliando o Gréfico 8, pode-se notar que houve crescimento no valor da varidvel,
havendo uma pequena queda no periodo referente a pandemia. Isso pode indicar uma pequena
queda no faturamento no periodo citado. Porém, em 2022 e 2023, a variavel retomou o
crescimento, o que pode indicar um retorno do crescimento dos valores de faturamento, sendo

devido ao retorno do estado de normalidade que foi mudado pela pandemia de Covid-19.

Grafico 9 — Casos e 0bitos por covid-19, por ano
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Casos ¢ Obitos por covid-19 por ano
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Fonte: elaboragdo propria.

3.3 Analise no Orange Data Mining

Para realizar a andlise estatistica, foi utilizado o Orange Data Mining, software que
tem como sua principal fun¢do a andlise e treinamento de dados, testando modelos de
aprendizado de maquina, e que tem um visual simples e didatico, com seu funcionamento

vinculado a fungdes apresentadas em forma de blocos circulares em um quadro (Figura 6).

Figura 6 - Representagdo da tela de analises do Orange Data Mining
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Fonte: Orange (2023).

Primeiramente, no quadro “Carregando os dados”, a tabela de dados, com as
variaveis do problema, ¢ carregada para o Orange, trazendo para a analise todas as informagoes
necessarias para o objetivo do trabalho. No quadro “Tabela de dados”, cria-se uma visualizacao
em formato de tabela, para que as variaveis do problema possam ser vistas, auxiliando na
conferéncia da corretude dos dados carregados. H4 uma etapa a mais sendo realizada antes de
propriamente aplicar os modelos: a selecdo de colunas. Essa etapa tem como fungao ajustar e
selecionar as variaveis que realmente serdo utilizadas na avaliacdo dos modelos, trazendo
consigo melhorias significativas no processamento dos dados.

A etapa descrita como “Test and Score” tem como fungdo avaliar o desempenho de
cada um dos modelos utilizados para analisar os dados, através do método de validagao cruzada,
ja descrito anteriormente. Foram quatro os modelos avaliados no problema: Random Forest,
Linear Regression, Neural Network e KNN (todos descritos de forma detalhada na se¢do 2.6 do

presente trabalho).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Pode-se avaliar os resultados, a priori, separadamente. Apds isso, pode-se unir as

avaliagdes e trazer uma conclusdo mais completa sobre o estudo.

4.1 Resultados da analise no Power BI

Avaliando cada variavel descrita na andlise grafica, pode-se inferir que, mesmo
havendo um contexto de pandemia entre os anos de 2020 e 2023, o crescimento do grupo
Odontoprev se manteve constante desde o inicio da divulgacao dos dados avaliados, o que pode
demonstrar que a empresa se mostra em um patamar de relevancia dentro do mercado que a
torna financeiramente sustentavel, mesmo em um contexto de crise sanitaria mundial.

O nimero de vidas, ou seja, de beneficidrios do grupo no periodo pandémico foi
crescente. Porém, ndo foi um crescimento andémalo, ja4 que durante todo o periodo analisado

(entre 2006 e 2023), manteve esse comportamento. A receita liquida, o lucro liquido e a
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sinistralidade mantiveram comportamento muito semelhante ao nimero de vidas, com
crescimento constante no periodo completo, assim como no recorte do periodo referente a
pandemia.

A unica variavel que apresentou comportamento diferente das demais foi o ticket
médio. O ticket € a razdo entre o faturamento do grupo e a quantidade de beneficidrios, e existem
cenarios possiveis que justificam a queda desse indice no recorte pandémico: a queda do
faturamento ou o aumento vertiginoso no niamero de vidas. Mas, avaliando o grafico de vidas
citado anteriormente, nota-se que tal variavel esteve em crescimento constante no periodo. Logo,
a possibilidade que resta, foi que, no periodo, houve uma pequena queda no faturamento, porém,
nao refletindo na receita do grupo, que se manteve constante.

O que se pode inferir da analise grafica € que, para o grupo Odontoprev, ndo houve
impacto significativo no crescimento financeiro e da marca como um todo durante o periodo de

crise sanitaria mundial.

4.2 Resultados da analise no Orange Data Mining

A analise feita através do Orange ¢ estatistica, comparando modelos de regressao
para entender qual desses apresenta melhor aderéncia aos dados do problema, e mostrando, a
partir do melhor modelo, qual o grau de relacdao entre as variaveis, para entender se houve
alguma influéncia relevante dos dados referentes a Covid-19 em relagdo as varidveis que
avaliam o comportamento financeiro do grupo Odontoprev.

Quatro modelos foram testados para os dados do problema (Random Forest, Linear
Regression, Neural Network e KNN), sendo utilizado o método de validagdo cruzada (Cross
Validation) para realizagdo dos testes para cada modelo. A medida utilizada para identificar qual
modelo melhor se adequa aos dados foi o coeficiente de determinagdo, também conhecido como
R?, coeficiente que auxilia na determinacdo da qualidade de ajuste de um modelo. O valor do
tal coeficiente varia entre 0 e 1, sendo 0 quando o modelo nao apresenta ajuste algum aos dados,
e 1 quando o modelo se ajusta completamente os dados. Disto isto, verifica-se na Tabela 1 o

valor da medida para cada um dos quatro modelos.

Tabela 1 - Tabela de valores de R? para cada modelo
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Modelo R2
Random Forest 0.762
Linear Regression 0.704
Neural Network -2.442
kNN 0.425

Fonte: elaboragdo propria

Observando os valores, a partir da premissa de que o melhor ajuste estd mais
proximo de 1, pode-se verificar que o modelo que melhor se ajusta aos dados ¢ o Random Forest,
com o valor do coeficiente igual a 0,762. Analisando cada um dos valores, verifica-se que a
Linear Regression apresentou valor bem semelhante ao Random Forest (0,704), e que o KNN
teve um resultado bem menos satisfatorio (0,425). Nota-se que a Neural Network apresentou
valor negativo para o coeficiente, o que ndo se aplica, visto que existe a necessidade de o valor
estar no intervalo entre 0 e 1. Dessa forma, pode-se retirar tal modelo da analise.

Observando o valor apresentado pelo melhor modelo, ou seja, o valor de 0,762
obtido pelo Random Forest, pode-se inferir que existe aproximadamente 76,2% de ajuste dos
dados, ou seja, a relagao entre os dados relativos as variaveis referentes a Covid-19 e aos valores
das variaveis que trazem os numeros de faturamento do grupo Odontoprev é de 76,2%
aproximadamente. Em resumo, as variaveis relativas a Covid-19 explicam 76,2% dos numeros

relativos ao faturamento do grupo.

5. CONSIDERACOES FINAIS

A partir da andlise grafica realizada utilizando o Power BI, nota-se que os valores
das variaveis relativas ao crescimento financeiro e, consequentemente, como marca, do grupo
Odontoprev, se mantiveram em crescimento constante, mesmo quando se avalia o corte
temporal relativo a pandemia. Apenas uma varidvel se mostra contraria a essa inferéncia: ticket
médio. Porém, quando se avalia especificamente a forma como ela ¢ calculada (razdo entre
faturamento e quantidade de beneficiarios), o que pode ter causado essa pequena queda do ticket
no corte temporal tem relagdo com uma possivel queda no faturamento. Porém, como pode-se
observar nas demais variaveis, essa queda ndo representou diminui¢do no cendrio financeiro
geral da marca, visto que todas as outras variaveis estdo em crescente, seja no corte temporal

pandémico ou mesmo no periodo completo.
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A andlise grafica ndo se mostra totalmente conclusiva somente quanto a
interferéncia direta do periodo de pandemia de Covid-19 em relagdo ao crescimento financeiro
e como marca do grupo Odontoprev. Portanto, foi realizada uma analise de relagdo entre as
variaveis do problema. Dessa forma, utilizando o Orange Data Mining, foi realizado o teste
com quatro modelos, escolhido o que apresentou o melhor ajuste em relagdo aos dados do
problema, e, avaliando o coeficiente de correlacdo, viu-se que as variaveis relativas a covid-19
explicam cerca de 76,2% dos dados referentes as varidveis financeiras do grupo Odontoprev.
De forma resumida, existe uma relacao direta de 76,2% aproximadamente entre os nimeros
relativos a pandemia e o crescimento da empresa no periodo entre 2020 e 2023 (até o fim do
primeiro trimestre).

Dessa forma, dada a relevancia do grupo Odontoprev no mercado odontologico
brasileiro e a relagdo direta entre seu crescimento financeiro € econdmico ¢ o cenario de crise
sanitaria mundial imposto pelo virus da Covid-19, pode-se inferir que houve impacto direto no

mercado de odontologia dentro do periodo citado.
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