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RESUMO

As organizacdes estdo investindo cada vez mais na exploracdo da informacéo e
conhecimento existentes nos dados de suas atividades. A mineracdo de dados
representa um conjunto de técnicas para obtencdo de informacdo que ndo pode
ser obtida através de consultas convencionais. Uma destas técnicas é
denominada mineracdo de regras de associacdo. Regras de associacdo sao
expressdes que indicam afinidade ou correlacdo entre dados. Este trabalho avalia
o potencial de utilidade do algoritmo APRIORI, um indutor de regras de
associacdo, aplicando-o a dados de um plano de salude, apresentando 0s
resultados obtidos e analisando seu significado.
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ABSTRACT

The organizations are increasingly investing in exploring the information and
knowledge embedded in the data of their activities. Data mining represents a set of
techniques to obtain information that cannot be obtained through conventional
gueries. One of these techniques is called association rules mining. Association
rules are expressions that indicate affinity or correlation among data. This work
evaluates the potential of utility of the APRIORI algorithm, an association rules
inductor, by its application to data from a health care plan, showing the results
obtained and the analysis of their meaning.



1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A década de 1990 trouxe um crescente problema de abundéancia de dados para o0s
mundos da ciéncia, negocios, e governo. A capacidade para colecionar e
armazenar dados de toda espécie de longe ultrapassou as habilidades de analisar,
sumarizar, e extrair conhecimento destes dados. Métodos tradicionais de analise
de dados, baseados principalmente em humanos tratando diretamente com o0s
dados, simplesmente ndo tem escala para manipular volumosos conjuntos de
dados [FAY96].

A convergéncia de computacdo e comunicacao produziu uma sociedade que se
alimenta de informacgdo. A maioria da informagéo ainda esta sob a forma crua:
dado. Se dado é caracterizado como fatos registrados, entdo informacao é o

conjunto de padrdes, ou expectativas, que estdo implicitos nos dados[WIT0O].

Descobrimento de conhecimento é o mais desejavel produto final da computacéo.
Encontrar novos fendmenos ou aumentar nosso conhecimento sobre eles tem
maior valor a longo prazo que otimizar processos de produg¢do ou inventario,
ficando em segundo lugar somente para tarefas que ajudam a preservar nosso

planeta e nosso meio ambiente.(Wiederhold em [FAY96])



Existe uma enorme quantidade de informacdo presa em bases de dados,
informacao que € potencialmente importante mas que ainda nao foi descoberta.

Mineragdo de dados é a extragdo de informacdo implicita, previamente
desconhecida, e potencialmente util, a partir de dados[WIT00]. O processo deve
ser automatico ou, mais usualmente, semi automatico. Os padrdes descobertos
devem ser significativos, na medida em que direcionam para alguma vantagem,

usualmente uma vantagem econdmica.

Relatérios exagerados proclamam os segredos que podem ser descobertos pondo
algoritmos de aprendizado a trabalhar perdidos em oceanos de dados. Mas néo
existe magica em aprendizado por maquina, forca oculta, nem alquimia. Ao
contrario, existe um conjunto de técnicas simples e praticas que muitas vezes

podem extrair informacgéo de dado cru.

1.2 JUSTIFICATIVA

Descobrir informacéo a partir de dados, ou mineragdo de dados, vem recebendo
cada vez mais atencdo de pesquisadores e de grandes corporacfes. Ha diversos
enfoques e técnicas para sua consecucdo, sendo a obtencdo de regras de
associacdo uma das alternativas. Este trabalho disponibiliza informacdes sobre o
algoritmo APRIORI através de sua utilizacdo a dados reais de um plano de saude,

e andlise dos resultados obtidos.



1.3 OBJETIVOS

1.3.1 OBJETIVO GERAL

Utilizar o algoritmo APRIORI para avaliar sua potencialidade na inducdo de regras

de associacdo em dados de um plano de saude.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- ldentificar estratégias para realizar estudos especificos.

- Induzir regras pertinentes a plano de saude.

- Verificar a aplicabilidade do algoritmo APRIORI para minerar dados de plano
de saude.

- Avaliar a sensibilidade do algoritmo APRIORI a seus parametros bésicos

suporte minimo e confianga minima.

1.4 LIMITACOES

Este trabalho limita-se ao estudo do algoritmo APRIORI. Desta forma, néo faz

comparacao com outros algoritmos existentes para mineracao de dados.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esta estruturado em dez capitulos.
No primeiro capitulo é apresentada uma introducdo ao trabalho
desenvolvido, os objetivos e as limitacdes do mesmo;
No capitulo 2 sdo apresentados conceitos relativos a mineracdo de

dados e uma descrigao do algoritmo APRIORI.



O capitulo 3 discorre sobre planos de saude em geral, e sobre o
Elosaude em particular, servicos que oferece, critérios para atendimento
e reembolso.

No capitulo 4 é apresentado o modelo proposto para mineracdo de
dados de um plano de saude para obter regras de associacao.

No capitulo 5 é relatada a apresentada a aplicacéo pratica do trabalho,
relatando os estudos feitos, os dados utilizados, os resultados obtidos e
andlises dos resultados obtidos em cada estudo.

No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusbes e recomendacles
relativas ao trabalho.

No capitulo 7, estdo anexados:

- a bibliografia utilizada no desenvolvimento deste trabalho.

- uma relacéo de sites da web referentes a mineragao de dados.

- 0 glossario de termos.

- uma tabela de tipos de servi¢os do plano de saude Elosaude.



2 MINERACAO DE DADOS

Este topico examina questdes fundamentais sobre mineracdo de dados: o que é
mineracao de dados, porque € valiosa, e como minerar dados.
Metodologia e terminologia de mineracéao de dados séo discutidos.

2.1 CONCEITO

Mineracdo de dados(MD) € o processo de automatizar a descoberta de
informacao[GRO98]. Embora existam em abundéncia ferramentas para consultar,
acessar, e manipular dados, o usuario € deixado abandonado quando precisa
encontrar tendéncias e padrbes Uteis. A mineracdo de dados automatiza o
processo de descobrimento de tendéncias e padrbes Uteis.

No centro da MD esta o processo de constru¢cdo do modelo. Criar um modelo
representativo baseado num conjunto existente de dados provou ser util para
compreender tendéncias, padrdes, e correlagdes.

2.2 FERRAMENTAS DE CONSULTA

Ferramentas de Consulta permitem ao usudrio elaborar perguntas tipicas de
Sistemas de Gerenciamento de Base de Dados (SGBD), obtendo fatos que foram
armazenados numa Base de Dados [GRO98], que sdo O6bvios, porque estdo

explicitamente armazenados. Tipicamente, a SQL (Structured Query Language),



inerente a todo SGBD é uma ferramenta de consulta, como o significado de sua
sigla indica, Linguagem Estruturada de Consulta.

2.3 FERRAMENTAS DE MINERACAO DE DADOS

Ferramentas de MD tentam descobrir relacionamentos e padrdes ocultos que
podem nao ser 6bvios[GRO98].

Uma curiosidade, que reforca a percepcdo de uma crescente demanda por
ferramentas de MD, € o recente anuncio da Microsoft sobre a incluséo de recursos
para MD na verséo 2000 do seu SGBD, MS SQLServer a ser langcado no segundo
semestre do ano 2000. Isto representa uma tentativa de disponibilizar recursos de
MD, mais baratos e mais simples além de integrados ao SGBD.

2.4 REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO

Para lan H. Witten [WIT00] hd muitas maneiras diferentes para representar os
padrées que podem ser descobertos pelo aprendizado por maquina, e cada um
dita o tipo de técnica que pode ser usada para inferir a estrutura de saida a partir
de dados.

2.41 TABELAS DE DECISAO

A mais simples, mais rudimentar maneira de representar o resultado de uma
méaquina de aprendizado é faze-lo parecido com a entrada — uma tabela de
decisao[WIT00], que € um modelo alternativo para uma funcao. Ela representa a
funcdo em forma tabular ou matricial; as linhas superiores da tabela especificam
as variaveis ou condi¢cdes a serem avaliadas, e as linhas inferiores especificam a
acdo correspondente a ser executada quando um teste de avaliacdo € satisfeito.
Uma coluna na tabela é chamada de regra. Cada regra define um procedimento
do tipo: se a condigéo for verdadeira, executar a agéo correspondente[MAR91].



2.4.2 ARVORES DE DECISAO

Um enfoque de dividir e conquistar o problema de aprender de um conjunto de
instancias direciona naturalmente para um estilo de representacdo denominado
arvore de decisao[WIT00]. Uma arvore de decisdo é um modelo de um funcéo
discreta no qual é determinado o valor de uma variavel, com base neste valor,
alguma acdo é executada. Ela da uma visdo gréfica da tomada de decisédo
necessaria. Especificam que variaveis sdo testadas, que acdes devem ser

executadas e a ordem em que a tomada de decisdo é executada.[MAR91]

2.4.3 REGRAS DE CLASSIFICACAO

Regras de classificacdo sdo uma alternativa para arvores de decisdo. E facil ler
um conjunto de regras diretamente de uma arvore de decisdo. Uma regra €
gerada para cada folha. O antecedente da regra inclui uma condi¢céo para cada né
na rota desde a raiz até a folha, e o conseqliente da regra € a classe assinalada
pela folha.

Se aspecto = ensolarado e umidade > 83 entdo joga = ndo

Regras de classificacdo sdo do tipo proposicional. Envolvem testar o valor de um

atributo contra uma constante.

2.4.4 REGRAS DE ASSOCIACAO

Regras de associacdo nao sao realmente diferentes de regras de classificacao,
exceto que podem prognosticar qualquer atributo, ndo apenas a classe, e isto lhes
da a liberdade para prognosticar combinacdes de atributos também. Ainda, regras



de associacdo ndo se destinam a serem usadas juntas como um conjunto, como
sdo as regras de classificacdo. Diferentes regras de associacdo expressam
diferentes regularidades intrinsecas ao conjunto de dados, e geralmente
prognosticam coisas diferentes.

se umidade = normal e ventoso = falso entdo joga = sim

2.45 REGRAS COM EXCECOES

Retornando & regras de classificacdo, uma extensdo natural € permitir que
tenham excecbOes. Entdo modificagcbes incrementais podem ser feitas a um
conjunto de regras expressando excecdes & regras existentes ao invés de

reconstruir o conjunto todo.

Se comprimento-petala maior que 2.45 e comprimento-petala
Menor que 4.45 entéo lIris-versicolor

Exceto Se largura-petala menor que 1.0

Ent&o iris-setosa

2.4.6 REGRAS ENVOLVENDO RELACOES

Em muitas tarefas de classificacdo, regras proposicionais sédo suficientemente
expressivas para descricfes de conceitos com concisé@o e precisdo. Entretanto, ha
situacOes onde uma forma mais expressiva de regra poderia prover uma descricao
de conceitos mais intuitva e concisa. Sao situagcbes que envolvem

relacionamentos entre exemplos.

Se largura maior que altura entao horizontal

Se altura maior que largura entéo vertical



Os valores dos atributos altura e largura ndo séo importantes, apenas o resultado
da comparacdo dos dois. Regras desta forma sdo chamadas relacionais, porque
expressam relacionamentos entre atributos, ao invés de proposicionais, que

simbolizam um fato sobre apenas um atributo.

2.4.7 ARVORES PARA PROGNOSTICO NUMERICO

As arvores de decisao e regras apresentadas anteriormente foram projetadas para
prognéstico de categorias e ndo de quantidades numéricas. Quando se trata de
progndstico de quantidades numéricas, a mesma espécie de representacao em
arvore ou regra pode ser usada, mas os nos folha da arvore, ou o lado direito das
regras, contém um valor numérico que € a média de todos os valores do conjunto

de treinamento a que a folha, ou regra, se aplicam.

2.4.8 REPRESENTACAO BASEADA EM INSTANCIA

A mais simples forma de aprendizado é a plena memorizagéo, ou aprendizado de
rotina (rote learning). A representagéo de conhecimento baseada em instancia usa
a prépria instancia para representar o que € aprendido, ao invés de inferir um
conjunto de regras ou arvore de decisao.

Uma vez que um conjunto de instancias de treinamento tenham sido
memorizados, ao encontrar uma nova instancia a memoria € pesquisada em
busca da instdncia que mais se assemelhe a nova. O Unico problema € como
interpretar semelhanca. E também chamado de método de classificacdo vizinho

mais proximo (nearest-neighbor).

249 AGRUPAMENTOS

Quando é aprendido agrupamentos ao invés de um classificador, a saida toma a

forma de um diagrama que mostra como as instancias caem dentro dos



agrupamentos. No caso mais simples isto envolve associar um numero do

agrupamento com cada instancia.

2.5 TERMINOLOGIA DE MINERACAO DE DADOS

Diversos conceitos e objetos sao fundamentais para MD.
Existe uma guerra de terminologia em MD, sendo conveniente estar atento ao fato
de néo haver um consenso sobre como as palavras sdo usadas.

A seguir é apresentada uma lista de conceitos largamente aceitos atualmente.

2.5.1 CLASSIFICACAO (APRENDIZADO SUPERVISIONADO)

Classificacdo prové um mapeamento prévio a partir de atributos para
grupamentos  especificados[GR0O98]. E também denominado aprendizado
supervisionado porque a entrada e a saida desejadas séo fornecidas previamente
por um supervisor externo[FAU94] . Por exemplo, pessoas podem ser previamente
grupadas nas classificagdes de bebes, criangas, adolescentes, adultos, e idosos.
Dois anos ou menos pode ser mapeado para a categoria bebé.

2.5.2 AGRUPAMENTO (APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO)

Agrupamento (Clustering) ou segmentacéo, € um método no qual dados parecidos
séo grupados juntos[BER97]. No caso de reivindicagdes fraudulentas, os registros
podem naturalmente ser separados em duas classes. Uma das classes pode
corresponder a reivindicagbes normais e outra pode corresponder a

reivindicagdes fraudulentas.

10



2.5.3 REGRESSAO LINEAR

Regresséo Linear € a técnica estatistica para descobrir como dados de entrada,
ou variaveis independentes, podem afetar uma certa saida, ou variavel
dependente[GRO98]. Quando a saida, ou classe, e todos os atributos sédo
numéricos, a regressao linear é uma técnica natural a considerar. A idéia é
expressar a classe como uma combinacdo linear dos atributos, com pesos

predeterminados.

X =Wp +wia; + Woap + ... + Wiag

Onde x é a classe, aj, ay, ... , ax sdo os valores dos atributos, e Wy, W1, ... Wk, S0

0S pesos.

254 MODELAGEM

Modelagem € o processo de criar um modelo para representar um conjunto de
dados[GRO98]. Um modelo em geral ndo representard um conjunto de dados com
100% de precisdo. Pode ser criado um modelo que seja 100% preciso em alguns
enfoques usando um conjunto de treinamento, mas se um modelo estiver sendo
usado para previsdo, pode ocorrer excesso de treinamento do modelo, tornando-o
especificoflGRO98]. Para casos futuros, o modelo pode ser menos preciso porque,

com o tempo, tendéncias gerais sdo mais importantes que casos especificos.

Isto traz uma importante questdao em MD:

O conhecimento derivado de um conjunto de treinamento serd aplicavel a outros
dados néo vistos durante o processo de treinamento?

O modelo criado com um conjunto de treinamento ndo prevera corretamente
usando outro conjunto de dados em que as pessoas tenham habitos diferentes
[GRO98].

11



2.5.5 VISUALIZACAO

Algumas vezes dados podem ser melhor compreendidos através de gréfico.

A mente humana esta no seu melhor desempenho quando processando imagens.
Desenhos podem transportar informacao muito mais sucintamente que descricdes
textuais. Isto se aplica a mineracdo de dados também: ferramentas de
visualizacao sédo extremamente Uteis durante a preparacdo da entrada de dados
para um esquema de aprendizado e quando tentando compreender seu
resultado[WITOO0].

Visualizacéo da entrada

Visualizagdo interativa € uma ferramenta poderosa para selecdo de atributos e
percepcado rapida de padrdes, o que em muitas situagbes ndo seria possivel de
outra maneira. Em muitos casos praticos de mineracao ha atributos demais para
visualizar simultaneamente, e ndo ha alternativa para algoritmos automaticos de
selecéo de atributos. Apesar disto, mesmo aqui as visualizagcbes podem ser muito
Uteis para compreender melhor o que os algoritmos encontram. Além disto, podem
prover pistas Uteis sobre quais métodos de aprendizado sdo adequados para
produzir bons resultados para os dados.

Visualizacdo da saida

Visualizar a saida de um esquema de aprendizado pode ser igualmente util.
Alguns modelos se prestam naturalmente para uma representacao grafica. Assim
podemos ter arvores de decisdo representadas como grafos estruturados em
arvore; tabelas de decisdo tem uma representa¢ao natural como uma estrutura em

grade bidimensional, cada célula representando uma entrada na tabela.

Na figura abaixo, a altura das barras representa a confiangca , enquanto a cor

representa o suporte. O plano horizontal pode ser movido pelo usuario para
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esconder parcialmente todas as regras cuja confianca esteja abaixo de um certo

limiar. O usuéario também pode ter a altura mostrando o suporte e a cor a
confianca.

AnGRULTTOD

Figura 1: Visualizacdo 3-D de Regras de dois itens (fonte projeto Quest da IBM)

A figura a seguir visualiza regras com dois itens no corpo e um na cabeca.

c
]
H
F
1
A
H
<
A

Figura 2. Visualizac@o 3-D de Regras de trés itens (fonte projeto Quest da IBM)
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O plano do fundo mostra regras de dois itens como cubos. As caixas centrais
mostram regras de trés itens. Usuarios podem ‘“voar” por este espaco para
explorar grupamentos, ou clicar numa caixa para grifar todas as regras contendo

gualquer dos itens daquela caixa.

2.5.6 MODELAGEM PARA PREVISAO

Um modelo pode ser usado com sucesso para prever resultados de eventos
futuros. Embora dados histéricos ndo possam profetizar o futuro, padrées tendem
a se repetir, de forma que se um modelo representativo de um conjunto de dados

pode ser construido, previsdes podem ser feitas a partir deles[GR0O98].

2.6 FATORES CRITICOS NUM SISTEMA DE MINERACAO DE DADOS

Segundo [BER97] trés medidas sdo os fatores mais criticos para construir um

sistema de mineracgdo de dados usavel em ambiente de negécios:

- Automacdo — a técnica utilizada deve ser facil de usar, o mais
transparente possivel, tdo automatizada quanto for possivel.

- Clareza — as respostas devem ser compreensiveis e fazer sentido.

- Retorno do Investimento — as respostas precisam ser conversiveis em

analise de retorno do investimento.

2.7 MINERACAO DE DADOS VERSUS ESTATISTICA

Uma idéia que surge naturalmente € questionar em que as técnicas de mineracao
de dados diferem das técnicas estatisticas. A estatistica foi usada durante muitos
anos para atingir objetivos de marketing. E preciso haver um forte motivo para
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abandonar ferramentas estatisticas ja consagradas e adotar outra baseada em
tecnologia de mineracao de dados.

De fato, a estatistica apresenta os mesmos resultados que a minera¢édo de dados.
A regressdo € usada em estatistica para criar modelos de previsdo do
comportamento do cliente, a partir de longas séries histéricas de dados
armazenados. Um usuério final dificiimente tem dominio de estatistica suficiente
para trabalhar diretamente com a ferramenta de analise.

As ferramentas com a tecnologia de mineracao de dados sdo mais faceis de usar,
viabilizando que o usuério final interaja diretamente com a ferramenta de analise.
A principal diferenca entre mineracdo de dados e estatistica entdo, € que a
mineracdo de dados se destina a ser usada diretamente pelo usuério final, o
gerente de marketing, enquanto a estatistica requer um estatistico que, a partir da
solicitagdo do usuério final monte o modelo[BER97].

Pelo exposto acima a mineracdo de dados é uma tecnologia que deve ser
considerada.

2.8 MOTIVOS PARA USAR MINERACAO DE DADOS

O melhor argumento sobre a utilidade da MD é o numero de empresas que estdo
minerando dados e se negando a falar sobre isto[GRO98].

Algumas areas nas quais a MD esta sendo usada para beneficio estratégico:

Marketing Direto: para reduzir despesa selecionando clientes potenciais melhor
qualificados, reduzindo o numero de correspondéncias enviadas pelo sistema de
mala direta. H& casos de reducéo de vinte vezes no custo, em que baixou de um

milh&do de ddlares para cinquienta mil dolares.
Deteccédo de Fraude: para montar um modelo de quais reclamacdes de seguro,

chamadas de telefone celular, ou compras com cartdo de crédito parecem ser

fraudulentas.
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Previsdo no Mercado Financeiro: para modelar o mercado de acdes, usando

redes neurais para obter ganhos financeiros.

2.9 MODELOS DE MINERACAO DE DADOS

No coracdo da MD esta o processo de construcdo do modelo para representar um
conjunto de dados, caracteristica comum a todos os produtos encontrados no
mercado[GRO98]; o que ndo é comum a todos os produtos de MD é a maneira
pela qual o modelo é construido. Para confundir esta situacéo, ha centenas de
enfoques derivados sob um rotulo genérico de nomes como redes neurais, redes
de agentes, arvores de decisdo. Um exemplo é um produto da NeuralWare que
oferece mais de vinte e cinco diferentes enfoques de redes neurais. [GRO98]

As tecnologias disponiveis para mineracao de dados podem ser grupadas nas
seguintes vertentes principais:

- Arvores de Decis&o

- Vizinho mais préximo e agrupamentos

- Algoritmos Genéticos

- Redes Neurais Artificiais

- Inducéo de Regras

- Agentes Inteligentes

A seguir serdo descritas sucintamente as diversas tecnologias de modelagem
citadas:

2.9.1 ARVORES DE DECISAO
Uma arvore de decisao € um modelo de previsao(classificacdo) que pode ser visto

como uma arvore. Cada ramo da arvore € uma questao classificatéria, e as folhas

da &rvore séo particdes do conjunto de dados com suas classificagbes[BER97].

16



O maior beneficio do enfoque de arvores de decisdo é sua compreensibilidade;

entretanto, para modelar dados com sucesso usando arvores de decisao, diversas

guebras podem ser necessarias.

A partir de uma arvore de decisdo podem ser obtidas regras caracterizadas por

serem mutuamente exclusivas e coletivamente exaustivas.

Exemplos de algoritmos de arvore de decisdo sédo: CART, CHAID, ID3, C4.5,
SLIQ.

CART — (Classification And Regression Trees), € um algoritmo de exploracéo e
previsdo de dados que usa métricas de entropia para escolher ramificacdes
Otimas[BER97]. Leo Breiman, 1984.

CHAID — (Chi Square Automatic Interaction Detection), é similar ao CART no
fato de construir uma arvore de decisdo, mas difere no modo como escolhe
suas ramificacdoes, pelo teste do chi quadrado em tabelas de
contingéncia[BER97].

ID3 - €é um algoritmo que classifica o0s objetos testando suas
propriedades[BER97]. Foi proposto por J Ross Quinlan, em 1978.

C4.5 — surgiu como uma evolugéo do ID3, introduzindo auséncia de valores, a
poda e a derivacéo de regras[BER97]. Quinlan, 1993.

SLIQ — (Supervised Learning In Quest) desenvolvido pela equipe do projeto
Quest da IBM(1995). Usa pré-classificacao na fase de crescimento da arvore.
Calcula valores de entropia de todos os nd@s. Posteriormente(1996) a equipe
desenvolveu um novo algoritmo SPRINT(Scalable PaRallelizable INduction of
Decision Trees) que resolveu as restricbes de memadria existentes no SLIQ.

Os algoritmos ID3, C4.5 e SLIQ tiveram origem na inteligéncia artificial, enquanto

o CHAID originou-se na estatistica. O CART é um hibrido entre IA e
estatistica|[BER97].
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2.9.2 VIZINHO MAIS PROXIMO E AGRUPAMENTO

Segundo [BER97] as técnicas de previsao e classificacdo vizinho mais proximo e
agrupamento estdo entre as mais antigas técnicas usadas em mineracdo de
dados. Agrupamento é um método em que dados parecidos sdo grupados juntos.
A técnica do vizinho mais proximo esta entre as técnicas mais faceis de usar e
compreender porque trabalha de um modo similar ao modo como as pessoas
pensam — detectando exemplos semelhantes.

A principal diferenca entre as duas técnicas é que o agrupamento é uma técnica
de aprendizado ndo supervisionado, enquanto vizinho mais préximo é de

aprendizado supervisionado.

2.9.3 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos genéticos sdo meétodos de otimizagdo combinatorial baseados em
processos da evolucdo biol6gica] GRO98], simulam combinagéo genética, mutacdo
e selecao dos melhor adaptados. A idéia é que através do tempo, a evolucédo
selecionou espécies melhor adaptadas.

Segundo [BER97], os AG tem sido aplicados junto de outras técnicas de
mineracao de dados, tais como redes neurais, para encontrar 0s pesos 6timos das
ligacdes, ou a técnica do vizinho mais proximo, para encontrar 0S pesos a serem
aplicados a cada previsor. Até 0 momento néo foi demonstrado que o uso de AG
prové solucdes mais rapidas ou melhores do que os algoritmos de busca
especificos de cada técnica de mineracéo de dados.

2.9.4 REDES NEURAIS
Em 1943, McCulloch e Pitts apresentaram uma unidade l6gica de limiar, criando o

conceito de neur6nio artificial, que faz uma mimica do processo de um neurdnio

no cérebro humano.[GRO98]
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Em 1982 , John Hopfield mostrou como redes neurais poderiam ser usadas para
fins computacionais. Em 1984, Teuvo Kohonen introduziu um novo algoritmo que
ele denominou Organizing Feature Map, Mapa Organizador de Caracteristica, que
possibilitou usar redes neurais para aprendizado ndo supervisionado . Isto abriu
um novo ramo de pesquisa de redes neurais onde uma resposta correta nao é
requerida para aprender ou treinar uma rede[BER97].

As RNA imitam a capacidade do cérebro humano de identificar padrées, sendo
considerados os mais complicados algoritmos de classificacdo e regressao, mas
sdo muito uteis como modelos de previsao, por exemplo na deteccao de fraudes
em tempo real. Uma rede treinada com milhdes de transac¢des, incluindo algumas
gue sabidamente foram fraudulentas, forma um modelo que permite classificar
transacdes em boas e mas[BER97].

Por ndo disporem de um componente descritivo, fica dificil compreender as
escolhas feitas pela RNA, sendo freqientemente referida como tecnologia caixa
preta. Uma diferenca fundamental entre redes neurais e outras técnicas € o fato
de as RNA somente operarem diretamente sobre numeros. Embora a
aproximacdo conseguida com outras tecnologias seja suficientemente boa,
gquando a precisdo € importante, a rede neural € a melhor opcdo. Mais
freqientemente é usado o algoritmo de retropropagacao, sendo usados também
redes de Kohonen e RBF (fung&o de base radial)[BER97].

2.9.5 INDUCAO DE REGRAS

A inducdo de regras € uma das principais formas de mineracdo de dados e
possivelmente a forma mais comum de descobrimento de conhecimento em
sistemas de aprendizado ndo supervisionado[BER97].

Sistemas de inducdo de regras sao altamente automatizados, sendo
provavelmente as melhores técnicas para expor todos os padrBes previsiveis
implicitos numa base de dados.

As regras produzidas por um sistema de inducdo de regras ndo sao mutuamente

exclusivas, podendo ser coletivamente exaustivas ou ndo. A diferenca para as
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regras obtidas a partir de arvores de decisdo é que estas sdo mutuamente
exclusivas e coletivamente exaustivas[BER97].

Comparando técnicas de mineracdo de dados com énfase na capacidade de
explicagdo, as RNA ficariam num extremo enquanto os sistemas de inducdo de
regras ficariam no outro. As RNA sdo extremamente competentes para dizer
exatamente o que deve ser feito numa tarefa de previsédo, por exemplo, a quem
conceder crédito, com pouca ou nenhuma explicacdo. Sistemas de inducédo de
regras, ao contrario, s&o como um comité de consultores, cada um com uma leve
diferenca de opinido sobre o que fazer, mas com relativamente bem

fundamentadas razdes e uma boa explicagdo[BER97].

2.9.6 REDE DE AGENTES

Esta tecnologia foi desenvolvida por Dr Khai Min Pham, na Franga em 1990,
sendo descrita como um enfoque polimérfico hibrido, significando que usa
caracteristicas de diferentes algoritmos, dependendo de como € usada.

Este método de construcdo de modelo trata todos os elementos de dado, ou
categorias de elementos de dado definidos, como agentes que sado conectados um

ao outro de maneira significativa.[GRO98]

2.10 PREPARACAO PARA MINERAR DADOS

O processo de MD foi descrito anteriormente como um processo de construcao de
modelo. Construindo um modelo de um conjunto de dados, os dados podem ser
compreendidos de maneiras que ndo tenham sido previamente consideradas.
Embora diferentes literaturas descrevam o processo de MD de maneiras diversas,
h& cinco passos principais para MD[GRO98]:

.Preparacéo de dados

.Definicdo de um estudo

.Leitura dos dados e constru¢do de um modelo

.Compreensao do modelo
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.Previsao

Cada um destes passos sera descrito a seguir:

2.10.1 PREPARACAO DE DADOS

MD ndo é um processo magico que parte de dado cru e destila informacdes

valiosas. A preparacdo dos dados esta no coracdo deste processo.

2.10.1.1 LIMPEZA DE DADOS

Dado nao € sempre limpo. Pepsi ndo é igual a Pepsi Cola. Os valores se referem
a mesma bebida, mas sdo dados diferentes para o programa de computador.
Outra questdo de limpeza se refere a dados desatualizados. Listas de
correspondéncia precisam ser continuamente atualizadas porque as pessoas se
mudam e seus enderecos se alteram.

Erros tipogréaficos também sdo uma questdo de limpeza. Palavras sédo digitadas

incorretamente.

2.10.1.2 DADOS AUSENTES

E comum que num arquivo contendo registros de fatos ocorridos durante um longo
periodo de tempo, alguns campos nao estejam preenchidos, por diversos motivos,
como indisponibilidade do dado na ocasido do preenchimento e falha na revisdo. E
necessario tratar este problema completando, se possivel, os campos néo
preenchidos, porque quanto mais valores ndo preenchidos, menor a chance de
obter resultados uteis numa MD.
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2.10.1.3 DERIVACAO DE DADOS

Quando um dado necessario para um estudo ndo existe, mas pode ser obtido pela
combinacao ou transformacao de outros disponiveis, diz-se que o dado pode ser
derivado. Um exemplo tipico é quando se dispbe da data de nascimento de um
cliente, mas se necessita sua idade na data de cada compra. A idade pode ser
derivada a partir das duas datas citadas.

2.10.1.4 MISTURA DE DADOS

Os dados necessarios para uma MD podem estar em vérias fontes diferentes,
tornando necessario coloca-los numa tabela bidimensional. Geralmente os dados
histéricos disponiveis estdo armazenados em midia digital, em diversos arquivos,
nos formatos em que foram processados pelos aplicativos do dia a dia das
empresas. Mesmo se estiverem armazenados em data warehouse, estardo em
diversas tabelas normalizadas, tornando necessario misturar dados de diversas

tabelas para gerar uma Unica na forma aceita pelo programa de MD.

2.10.2 DEFINICAO DE UM ESTUDO

Definir um estudo difere para aprendizado supervisionado e nao supervisionado
Para aprendizado supervisionado, definir um estudo envolve estabelecer um
objetivo, escolhendo uma variavel dependente/saida que caracteriza um aspecto
daquele objetivo, e especificando os campos que sao usados no estudo[GRO98].
Para aprendizado ndo supervisionado, o objetivo geral € grupar tipos similares de
dados ou identificar exce¢des num conjunto de dados[GRO98].

Existem problemas menos importantes relevantes a todos os estudos.
Inicialmente, definir estudos envolve especificar um uso para 0s conjuntos de
dados. Um conjunto de dados pode ser usado para construir um modelo, outro
para validar a correcdo do modelo, e ainda outro para fazer previsbes usando o

modelo.
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Outro problema na definicAo de um estudo é o tamanho da amostra. Nao é
sempre necessario minerar um conjunto de dados inteiro. Pode ser escolhido um
subconjunto de linhas (registros) por amostragem aleatéria.

Determinar 0 numero de linhas necessario para representar com precisdo o

conjunto inteiro imp&e diversos desafios.

2.10.3 LEITURA DOS DADOS E CONSTRUCAO DE UM MODELO

Uma vez definido um estudo, um produto de MD I|é um conjunto de dados e
constr6i um modelo. Enquanto todos os modelos variam, o conceito basico é o
mesmo. Um modelo sumariza grandes quantidades de dados pela acumulacéao de
indicadores[GRO98]. Alguns dos indicadores que véarios modelos acumulam s&o:
FreqUéncia: mostram com que freqtiéncia um certo valor ocorre.

Pesos: ou impactos, indicam quéo bem algumas entradas indicam a ocorréncia de
uma saida[GRO98].

Conjuncao: algumas vezes entradas tem mais peso juntas do que separadas. Por
exemplo, pode ndo ser verdade que homens sejam clientes fiéis, mas pode ser
gue homens donos de cachorro e praticantes de ciclismo sejam clientes
fiéisflGRO98].

2.11 ALGORITMO APRIORI

A seguir serd apresentado o algoritmo APRIORI conforme descrito em [AIS93].

2.11.1 ABSTRATO

Seja dada uma base de dados de transacfes, onde cada transacao consiste de
itens adquiridos por um cliente numa visita. A seguir € apresentado um algoritmo
gue gera todas a regras significativas de associacéo entre itens na base de dados.
O algoritmo incorpora técnicas de estimativa e poda.
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2.11.2 MODELO FORMAL

Seja G= 1y, Iy, I3, ... In um conjunto de atributos binarios, denominados itens.

Seja T uma base de dados de transacdes. Cada transacdo binaria t é
representada como um vetor binario, com t[k] = 1 se t adquiriu o item I, e tfk] = 0
caso contrario. Existe uma tupla na base de dados para cada transacao.

Seja X um conjunto de alguns itens em G Diz-se que uma transacao t satisfaz X
se para todos os itens Iy em X, t[k] = 1.

Uma regra de associagdo deve ser entendida como uma implicacdo da forma X p
l; onde X é um conjunto de alguns itens em G, e |; é um item individual em G, que
néo esta presente em X. A regra X b |; é satisfeita no conjunto de transac¢des T
com o fator de confidéncia O £ ¢c £ 1 se ao menos ¢% das transacdes em T que
satisfazem X também satisfazem |; . Ser4 usada a notagdo X P |j | ¢ para
especificar que aregra X b [;tem um fator de confianga c .

Dado o conjunto de transacfes T, ha o interesse em gerar todas as regras que
satisfacam certas restricbes de duas diferentes formas:

1. Restricdes Sintaticas: Estas restrices envolvem restricdes sobre itens
gue podem aparecer numa regra. Por exemplo, pode haver interesse
apenas em regras que tenham um item I, especifico aparecendo no
consequiente, ou regras que tenham um item |, aparecendo no
antecedente. Combinac¢des das restricdes acima também sao possiveis.
Podem ser solicitadas todas as regras que tenham itens de algum
conjunto X de itens predefinido aparecendo no consequiente, e itens de
algum outro conjunto Y aparecendo no antecedente.

2. Restricbes de Suporte: Estas restricbes se referem ao numero de
transacdes em T que suportam a regra. O suporte para uma regra €
definido como a fragdo de transacdes em T que satisfazem a unido de
itens no conseqiente e antecedente da regra. Suporte ndo deve ser
confundido com confianca. Enquanto confianca € uma medida da forca
da regra, suporte corresponde a significancia estatistica. Além da
significancia estatistica, outra motivacao para restricbes de suporte vem
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do fato de usualmente haver interesse apenas em regras com suporte

acima de algum limiar minimo por raz8es do negdcio. Se o suporte nao

€ extenso o suficiente, significa que a regra ndo merece consideracao
ou que é simplesmente menos preferida.

Nesta formulacdo, o problema de mineracdo de regras pode ser

decomposto em dois problemas:

1. Gerar todas as combinacbes de itens que tenham suporte a
transacdo fracionaria acima de um certo limiar denominado
minsuporte. Denominando estas combinagdes extenso conjunto de
itens, e todas as outras combinac¢des, que ndo atingem o limiar, de
pequeno conjunto de itens. Restricbes sintaticas posteriormente
restringem as combinacdes admissiveis. Por exemplo, se apenas
regras envolvendo um item I no antecedente sdo de interesse, entéo
é suficiente gerar apenas aquelas combinagcdes que contém Iy.

2. Para um dado extenso conjunto de itens Y =11 Ix I3 ... Iy, k 3 2, gerar
todas as regras (no maximo k regras) que usam itens do conjunto I,
l2, I3, ..., Ik, .O antecedente de cada uma destas regras sera um
subconjunto X de Y tal que X tem k — 1 itens, e o conseqlente sera o
item Y — X. Para gerar umaregra X b ;| c,onde X =1I1 13 ... li1 ljs1 ...
I, toma o suporte de Y e divide-o pelo suporte de X. Se a razédo é
maior que ¢ entao a regra € satisfeita com fator de confianca c; caso
contrario ndo. Note que se o conjunto de itens Y é extenso, entdo
todo subconjunto de Y sera também extenso, e deve haver
disponivel seus contadores de suporte como o resultado da solucao
do primeiro subproblema. Também, todas as regras derivadas de Y
devem satisfazer a restricdo de suporte porque Y satisfaz a restricao
de suporte e Y é a unido dos itens no consequente e antecedente de
toda regra.

Havendo determinado os extensos conjuntos de itens, a solugao para o

segundo subproblema é ao contrério direta.
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2.11.3 DESCOBRINDO EXTENSOS CONJUNTOS DE ITENS

Dado um conjunto de itens G, um conjunto de itens X + Y de itens em G é dito ser
uma extensdo do conjunto de itens X se XO Y = 0. O parametro dbsize é o
namero total de tuplas na base de dados.

O algoritmo faz multiplas passadas sobre a base de dados. O conjunto fronteira
para uma passada consiste daqueles conjuntos de itens que sao estendidos
durante a passada. Em cada passada, o suporte para certos conjuntos de itens é
medido. Estes conjuntos de itens, chamados conjuntos de itens candidatos, séo
derivados das tuplas na base de dados e dos conjuntos de itens contidos no
conjunto fronteira.

Associado a cada conjunto de itens ha um contador que armazena 0 numero de
transacfes no qual o correspondente conjunto de itens apareceu. Este contador é
inicializado com zero quando um conjunto de itens é criado.

Inicialmente o conjunto fronteira consiste de apenas um elemento, o qual é um
conjunto vazio. Ao fim da passada, 0 suporte para um conjunto de itens candidato
€ comparado com minsuporte para determinar se ele € um extenso conjunto de
itens. Ao mesmo tempo, € determinado se este conjunto de itens poderia ser
acrescentado ao conjunto fronteira para a préxima passada. O algoritmo termina
guando o conjunto fronteira se torna vazio. A contagem de suporte para o conjunto
de itens € preservada quando um conjunto de itens é acrescentado ao conjunto

extenso/fronteira.

A seguir é apresentado o algoritmo APRIORI em linguagem estruturada.

Notacéo:

k Numero da passagem sobre os dados

k-itemset |Um itemset tendo k itens

Lk Conjunto de extensos k-itemsets (aqueles com suporte minimo)

Ck Conjunto de k-itemsets candidatos (potencialmente extensos
itemsets). Cada membro deste conjunto tem dois campos:

i) itemset e ii)contagem do suporte.
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Algoritmo APRIORI

1) L; ={extensos l-itemsets};

2) for (k=2; Lx.1<>0; k++) do begin // k representa o nimero da passagem

3) Ci=apriori-gen(Lk-1); // Novos candidatos de tamanho k gerados de Ly

4) forall transacdes t1 D do begin

5) Ci= subset (Cy, 1); // Adicionar a t todos os ancestrais de cada
/l item em t, removendo qualquer duplicata

6) forall candidatos cT Cido // Incrementar o contador de todos os
7) c.count++; /I candidatos em Cy que estéo contidos em t
8) ...end

9) Lg={cl Ck|c.count >= minsup } // Todos os candidatos em C, com suporte minimo
10)end
11)Resposta= L,

Geragéo de candidato apriori:

Function apriori-gen(Lk-1);

1) insertinto Ci

2) select p[1],p[2]...-,p[k-1],q[k-1]

3) from Lya p, Lka g

4) where p[1] = q[1],...,p[k-2] = q[k-2],p[k-1] < g[k-1];

2.11.3.1 NUMERO DE PASSADAS VERSUS MEDIDAS DE DESPERDICIO

Na versdo mais direta do algoritmo, todo conjunto de itens presente em alguma
das tuplas sera medido em uma passada, terminando o algoritmo em uma
passada. No pior caso, este enfoque requerera a inicializacdo de 2™ contadores
correspondendo a todos os subconjuntos do conjunto de itens G onde m € o
namero de itens em G Isto é, de fato, ndo apenas impraticavel (m pode ser
facilmente mais de 1000 num supermercado) mas também desnecessario. De

fato, haverd conjuntos de itens menores contendo mais que | itens, onde | é

27



pequeno. Além disso, diversas dessas 2" combinacdes cairdo fora tornando-se
pequena de alguma forma.

Um melhor enfoque € medir na k-ésima passada apenas aqueles conjuntos de
itens que contém exatamente k itens. Tendo medido alguns conjuntos de itens na
k-ésima passada, € necessario medir na (k+1)-ésima passada apenas aqueles
conjuntos de itens que sao extensdo-um (um conjunto de itens estendidos de
exatamente um item) dos extensos conjuntos de itens encontrados na k-ésima
passada. Se um conjunto de itens € pequeno, sua extensdo-um também sera
pequena. Portanto, o conjunto fronteira para a proxima passada se torna o
conjunto de itens candidato identificados como extensos na atual passada, e
apenas os extensdo-um de um conjunto fronteira sdo gerados e medidos durante
uma passada. Esta alternativa representa outro extremo — serdo feitas muitas
passadas sobre a base de dados.

Estes dois enfoques extremos ilustram o balanco entre nimero de passadas e
esforco desperdicado devido a medida de conjunto de itens que se tornam
pequenos. Alguma medida de desperdicio € inevitavel — se o conjunto de itens A é
extenso, AB deve ser medido para determinar se € extenso ou pequeno.
Entretanto, tendo determinado que AB é pequeno, é desnecessario medir ABC,
ABD, ABCD, e assim em diante. Portanto, além da praticidade, se for medido um
grande numero de conjuntos de itens candidato numa passada, varios deles
podem se tornar pequenos de qualquer maneira — esforco desperdicado. Por outro
lado, se for medido um pequeno nimero de candidatos e varios deles se tornarem
extensos, entdo sera necessaria uma outra passada, que poderia ndo ter sido
necessaria. Por isso, é necessario alguma cuidadosa estimativa antes de decidir

se um conjunto de itens candidato deve ser medido numa dada passada.

2.11.3.2 DETERMINACAO DE CONJUNTOS DE ITENS CANDIDATOS

Pode-se pensar que se possa medir na passada atual apenas aquelas extensdes
do conjunto de itens fronteira que se espera sejam extensos. Entretanto se fosse o
caso e os dados estivessem de acordo com as expectativas e 0s conjuntos de
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itens que se esperava serem extensos de fato se tornam extensos, entdo pode-se
ainda necessitar outra passada sobre a base de dados para determinar o suporte
das extensdes daqueles extensos conjuntos de itens. Para eliminar esta situagao,
em adicdo aquelas extensdes do conjunto de itens fronteira que sado esperados
ser extensos, também sdo medidas as extensdes X + |; que séo esperadas ser
pequenas mas tais que X é esperado ser extenso e X contém um conjunto de
itens fronteira. Entretanto, ndo sdo medidas quaisquer posteriores extensdes de
tais conjuntos de itens. O racional para esta escolha é que se as previsdes sao
corretas e X + | de fato vem a ser pequeno, entdo nenhum super conjunto de X + |;
precisa ser medido. A passada adicional € entdo necessaria apenas se 0s dados
néo estiverem de acordo com as expectativas e X + |; vier a ser extenso. Esta é a
razdo porque ndo medindo os X + |; que s&o esperados ser pequenos seria um
engano — mesmo que os dados concordem com as previsdes, uma passada extra

sobre a base de dados seria necessaria.

2.11.3.3 SUPORTE ESPERADO PARA UM CONJUNTO DE ITENS

Usa-se a suposicdo da independéncia estatistica para estimar o suporte para um
conjunto de itens. Suponhamos que um conjunto de itens candidato X + Y é uma
extensdo-k do conjunto de itens fronteira X e que Y =11 I I3 ... Ix. Suponhamos que
0 conjunto de itens X apareca num total de x tuplas. Sabe-se o valor de x porque X
foi medido na passada prévia (x é considerado ser dbsize para o conjunto vazio de
itens fronteira). Suponhamos que X + Y estd sendo considerado como um
conjunto de itens candidato para a primeira vez apés c tuplas contendo X terem ja
sido processadas na passada atual. Denotando por f(I}) a frequéncia relativa do
item |; na base de dados, o suporte esperado s??? para o conjunto de itens X + Y

€ dado por

s = f(13) * f(I2) * ... * f(l,) * (x —c)/dbsize€]

Note-se que (x — c)/dbsize é o suporte atual para X na por¢ao restante da base de

dados. Sob suposicdo da independéncia estatistica, o suporte esperado para X +
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Y € um produto do suporte para X e freqiéncias relativas individuais de itens em
Y.
Se s € menor que minsuporte entdo se diz que X + Y é esperado ser pequeno;

caso contrario, € esperado ser extenso.

2.11.3.4 PROCEDIMENTO DE GERACAO DE CONJUNTOS DE ITENS
CANDIDATOS

Um conjunto de itens que ndo esteja presente em nenhuma tupla na base de
dados nunca se torna um candidato para medic&o. E lida uma tupla por vez na
base de dados e verificado quais conjuntos fronteira estdo contidos na tupla lida.
Conjuntos de itens candidato sdo gerados a partir destes conjuntos de itens
fronteira estendendo-os recursivamente com outros itens presentes na tupla. Um

conjunto de itens que é esperado ser pequeno nao é estendido posteriormente.

Para néo replicar diferentes maneiras de construir 0 mesmo conjunto de itens, 0s
itens sao ordenados e um conjunto de itens X é tentado para extensao apenas por
itens que séo posteriores na ordenacdo em relacdo a qualquer dos membros de X.
Por exemplo, seja G={A,B,C,D,E,F} e assumamos que os itens estdo ordenados
em ordem alfabética. Aléem disso assumamos que o conjunto fronteira contém
apenas um conjunto de itens, AB. Para a tupla t = ABCDF da base de dados, os
seguintes conjuntos de itens candidatos sdo gerados:

ABC esperado extenso: continua estendendo

ABCD esperado pequeno: ndo estende posteriormente

ABCF esperado extenso: ndo pode ser estendido posteriormente
ABD esperado pequeno: ndo estende posteriormente

ABF esperado extenso: ndo pode ser estendido posteriormente

A extensdo ABCDF néo foi considerada porque ABCD foi esperado ser pequeno.
Similarmente ABDF nao foi considerada porque ABD foi esperado ser pequeno.
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Os conjuntos de itens ABCF e ABF, embora esperado serem extensos, nao
poderiam ser estendidos porque ndo ha item em t que seja maior que F. As
extensfes ABCE e ABE néo foram consideradas porque o item E ndo esta em t.

2.11.3.5 DETERMINACAO DO CONJUNTO FRONTEIRA

Decidir quais conjuntos de itens por no préximo conjunto fronteira se mostra ser
algo engenhoso. Pode-se pensar que é suficiente selecionar apenas maximos (em
termos de inclusdo no conjunto) extensos conjuntos de itens. Esta escolha,

entretanto é incorreta — pode resultar que o algoritmo desapareca com alguns

extensos conjuntos de itens como o seguinte exemplo ilustra:

Suponhamos que o conjunto fronteira AB seja estendido como mostrado na
subsecao anterior. Entretanto, ambos ABD e ABCD se tornaram extensos ao fim
da passada. Entdo ABD como um extenso conjunto de itens ndo maximo, nao
poderia se tornar fronteira — um engano, dado que ABDF n&o seria considerado, o0
gual poderia ser extenso, e ficaria incompleto.

Sao incluidos no conjunto fronteira para a proxima passada aqueles conjuntos de
itens candidatos que eram esperados ser pequenos mas se tornaram extensos na
atual passada. Para ver que estes sdo 0s Unicos conjuntos de itens que é
necessario incluir no préximo conjunto fronteira, primeiro € preciso estabelecer o

seguinte lema:
Lema. Se o conjunto de itens candidato X é esperado ser pequeno na atual
passada sobre a base de dados, entdo nenhuma extenséo X + | de X, onde |, > Ix

para qualquer I, em X é um conjunto de itens candidato nesta passada.

O lema funciona devido ao procedimento de geracdo de conjunto de itens
candidato.
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Consequentemente, sabe-se que nenhuma extensdo do conjunto de itens que
esta sendo incluido no préximo conjunto fronteira foi considerado na passada
atual. Mas dado que estes conjuntos de itens sdo extensos atualmente, eles
podem ainda produzir extensdes que sejam extensas. Portanto, estes conjuntos
de itens devem ser incluidos no conjunto fronteira para a proxima passada. Eles
nao levam a qualquer redundancia porque nenhuma de suas extensdes foi medida
tdo longe. Adicionalmente, também fica completo. Além disto, se um conjunto de
itens candidato era extenso mas néo era esperado ser pequeno entdo nao poderia
estar no conjunto fronteira para a proxima passada porque, pelo modo que o
algoritmo é definido, todas as extensdes deste conjunto de itens ja tinham sido
consideradas nesta passada. Um conjunto de itens candidato que é pequeno ndo
deve ser incluido no préximo conjunto fronteira porque o suporte para uma
extensdo de um conjunto de itens ndo pode ser maior que O suporte para o

conjunto de itens.

2.11.4 GERENCIAMENTO DE MEMORIA

O computador disponivel pode ndo dispor de memdria suficiente para armazenar
todos os conjuntos de itens fronteira e candidato numa passada. Os conjuntos de
itens extensos ndo precisam estar na memoria durante uma passada sobre a base
de dados e podem ser residentes em disco. Podem ser desenvolvidas rotinas
especificas para administrar o uso da memodria disponivel, para viabilizar a
mineracao que de outra forma néo poderia ser realizada. Foge ao objetivo deste
trabalho tratar este assunto. Ver [AGR93].

2.11.5 PODA BASEADA NA CONTAGEM DE TUPLAS RESTANTES NA
PASSADA

E possivel durante uma passada determinar que um conjunto de itens candidato

eventualmente ndo vira a ser extenso, e portanto descarta-lo cedo. Esta poda
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poupa ambos memoéria e esforco de medi¢cdo. Esta poda pode ser referida como
otimizacao por tuplas restantes.

Suponhamos que um conjunto de itens candidato X + Y € uma extensao do
conjunto de itens fronteira X e que o conjunto de itens X aparece num total de x
tuplas (como discutido na secéo 4.3.2, x é sempre conhecido). Suponhamos que X
+ Y esta presente na c-ésima tupla contendo X. No momento de processar esta
tupla, faca-se o contador de tuplas (incluindo esta tupla) contendo X + Y ser s.

Isto significa que restam no maximo x — ¢ tuplas nas quais X + Y podem aparecer.
Entdo compara-se maxconta = (X — ¢ + S) com minsuporte * dbsize. Se maxconta

for menor, entdo X + Y esté limitado a ser pequeno e pode ser podado fora.

A otimizacao por tuplas restantes € aplicada assim que um novo conjunto de itens
candidato é gerado, e pode resultar em imediata poda de alguns destes conjuntos
de itens. E possivel que um conjunto de itens candidato ndo seja inicialmente
podado, mas ele pode satisfazer as condi¢cbes de poda apds mais algumas tuplas
serem processadas. Para podar tais conjuntos de itens candidato “velhos”, aplica-
se o teste de poda sempre que uma tupla contendo tal conjunto de itens é
processada e estivermos para incrementar o contador de suporte para este

conjunto de itens.

2.11.6 PODA BASEADA EM FUNCOES SINTETIZADAS DE PODA

Outra técnica para podar um conjunto de itens candidato logo que ele é gerado
pode ser referida como poda por fungéo de otimizacao.

A poda por funcdo de otimizacdo é motivada por funcbes de poda como preco
total da transacao. Preco total da transacdo é uma funcdo cumulativa que pode
ser associada com um conjunto de itens como uma soma de precos de itens
individuais no conjunto. Se for conhecido que ha menos do que a fracdo
minsuporte de transacbes que compram mais que € ddlares em mercadoria de

itens, podemos imediatamente eliminar todos o conjuntos de itens para 0s quais
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seu preco total excede €. Tais conjuntos de itens ndo tém de ser medidos e

incluidos no conjunto de itens candidatos.

Em geral, ndo se sabe o0 que essas funcdes de poda sdo. A partir dos dados

disponiveis, funcbes de poda devem ser sintetizadas, tendo a forma

(Wl + Walp + ... + Wi lin £

onde cada binério valorado T G Pesos w: séo selecionados como segue. Primeiro
os itens individuais devem ser ordenados em ordem decrescente de suas
freqliéncias de ocorréncia na base de dados. Entdo o peso do i-ésimo item | j

nesta ordem

onde a& é um pequeno numero real tal como 0.000001. Pode ser mostrado que sob
certas suaves suposicdes uma funcdo de poda com os pesos acima tera 6timo
valor de poda — ela podara o maior nimero de conjunto de itens candidato.

Uma funcdo de poda deve ser sintetizada a parte para cada conjunto de
itens fronteira. Estas funcdes diferem em seus valores para &. Uma vez que o
suporte da transagao para o item XY nao pode ser maior que o suporte para o
conjunto de itens X, a funcdo de poda associada com o conjunto fronteira X pode
ser usada para determinar se uma expansédo de X poderia ser adicionada ao
conjunto de itens candidato ou se poderia ser podada direto. Fazendo z(t)

representar o valor da expresséo

’W1| i1t Wol pt..t Wl im‘

7z

para a tupla t. Dado um conjunto de itens fronteira X, é necessario um
procedimento para estabelecer & tal que count(t | tupla t contém X e z(t) > é,) <

minsuporte.

34



Havendo determinado o conjunto de itens fronteira numa passada, nao se
quer fazer uma passada separada sobre os dados s6 para determinar as funcdes
de poda. Pode-se coletar informacéo para determinar € para um conjunto de itens
X enquanto X é ainda um conjunto de itens candidato e esta sendo medido em
antecipacdo que X pode se tornar um conjunto de itens fronteira na préxima
passada. Afortunadamente, sabe-se que somente 0s conjuntos de itens candidato
gue sdo esperados ser pequenos sao 0s Unicos que podem se tornar um conjunto
fronteira. E necessario coletar informacéo & apenas para estes conjuntos de itens

e ndo para todos os conjuntos de itens candidato.

Um procedimento direto para determinar € para um conjunto de itens X sera

manter o nimero minsuporte de valores maiores de z para tuplas contendo X.

Esta informacédo pode ser coletada ao mesmo tempo que o contador de
suporte para X esta sendo medido numa passada. Este procedimento requerera
memoéria para manter o nUmero minsuporte com cada conjunto de itens candidato
que € esperado ser pequeno. E possivel salvar meméria ao custo de perder
alguma preciséo (estabelecendo um valor um pouco maior para &) Finalmente,
deve ser lembrado que, como discutido na sec¢do 2.9.4 quando a memoria é
limitada, um conjunto de itens candidato cujos filhos sédo eliminados na passada
atual também se tornam um conjunto de itens fronteira. Em geral, filhos de um
conjunto de itens candidato sao eliminados no meio de uma passada, e nao se
deve colecionar informacéo é para tal conjunto de itens. Tais conjuntos de itens

herdam o valor € de seus pais quando eles se tornam fronteira.

2.11.7 EXEMPLO DO ALGORITMO APRIORI

Considerando uma base de dados contendo os itens adquiridos pelos clientes
identificados como 100, 200, 300, 400, conforme a tabela a seguir:
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Cliente | Itens
100 (134
200 |235
300 (1235
400 |25

2.11.7.1 IDENTIFICACAO DOS CONJUNTOS MAIS FREQUENTES

Teremos formalmente, os conjuntos de itemsets ocorridos em cada transacéo,

representados como na tabela a seguir:

Cliente | Conjunto de Itemsets
100 |{{1}, {3}, {4}}
200 ({{2}, {3} {5}}
300 ({{1},{2}, {3}, {5}}
400 |{{2},{5}}

Pressupondo um suporte minimo de duas transac¢des, obtém-se a tabela a seguir

contendo os itemsets a serem considerados, cada um com seu suporte: (1)

Itemsets | Suporte
1 2
2 3
3 3
5 3

Combinando os itemsets dois a dois, obtém-se os itemsets cadidatos com seu

suporte:
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Itemset | Suporte
{12} 1
{13} 2
{15} 1

{23} 2

3
2

{2 5}
{3 5}

Considerando que apenas 0s itemsets com suporte minimo 2 interessam, obtém-

se para cada transagao quais associa¢des ocorreram:

Cliente ltemset

100 {13}

200 {2 3}, {2 5}, {3,5}

300 {12}, {13},{15},{23}, {25}, {35}
400 {2 5}

Os itemsets de interesse tornam-se entdo: (2)

Itemset | Suporte
{13} 2
{23} 2
{2 5} 3
{3 5} 2

Em mais uma iteracdo obtém-se as combinacbes trés a trés ocorridas, com o

suporte:

ltemset

Suporte

{235}

2
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Considerando que apenas 0s itemsets com suporte minimo 2 interessam, obtém-

se para cada transagao quais associa¢des ocorreram:

Cliente Conjunto de Itemsets
200 {{235}}
300 {{235}}

Os itemsets de interesse tornam-se entao: (3)

Itemset | Suporte
{2 3 5} 2

Uma tentativa de executar mais uma iteracdo resultaria num conjunto candidato

vazio, o que leva ao encerramento das iteragdes.

2.12 GERACAO DE REGRAS DE ASSOCIACAO

As regras de associagao consideradas a seguir SA0 um pouco mais gerais que em
[AIS93] no aspecto de permitirem o conseqiente ter mais de um item.

Para todo conjunto de itens extenso I, resultam todas as regras a => (I — a), onde
a € um subconjunto de |, tal que a razédo suporte(l)/suporte(a) € no minimo
minconf.

O suporte de qualquer subconjunto & de a deve ser tdo grande quanto o suporte
de a. Entdo a confianca da regra & => (I - &) ndo pode ser maior que a confiangca
de a => (| - a). Portanto, se a ndo produz uma regra envolvendo todos o0s itens em
| com a como antecedente, & também n&o produzira. Segue que para uma regra (|
- a) => a valer, todas as regras da forma (I - &) => & devem valer também, onde a
€ um subconjunto ndo vazio de a . Por exemplo, se a regra AB => CD vale, entdo
as regras ABC => D e ABD => C também devem valer.

Esta caracteristica é similar a propriedade que se um conjunto de itens é extenso

entdo também sdo todos seus subconjuntos. A partir de um conjunto de itens
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extensos | ,portanto, inicialmente sdo geradas todas as regras com um item no
consequente. Entdo sdo usados os consequentes destas regras e a funcao apriori-
gen da secdo 2.11.3 para gerar todos os possiveis consequentes com dois itens
gue podem aparecer numa regra gerada apartir de |, e assim em diante. Um

algoritmo usando esta idéia € apresentado a seguir.

1) forall extensos k-itemsets I,k >=2 do begin

2) Hj={consequentes das regras de Iy com um item no consequente }

3) call ap-genrules(lx, Hy);

4) end

5) procedure ap-genrules(ly : extenso k-itemset, Hi : conjunto de m-item
consequentes)

6) if(k>m+1)then begin

7) Hm+1= apriori-gen ( Hpm );

8) forall hyea T Hmsr do begin

9) conf = support (k) / support ( Ik - hms+1);

10) if ( conf >= minconf then

11) output regra(lk - hm+1)=>hn+1 com confianca=conf e suporte=support(ly);
12) else

13) delete hy+1 from Hpss ;

14) end

15) call ap-genrules(lk, Hm+1);

16) end

Geragéo de candidato apriori:

Function apriori-gen(Lk-1);

5) insert into Cg

6) select p[1],p[2],...,p[k-1],q[k-1]

7) from Lka p, Lka g

8) where p[1] = q[1],...,p[k-2] = q[k-2],p[k-1] < q[k-1];
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2.12.1 EXEMPLO DE GERACAO DE REGRAS DE ASSOCIACAO

O quadro a seguir apresenta as regras de associagdo obtidas para o exemplo de
carrinhos de compra num supermercado, pressupondo um suporte minimo igual a
2:

1. Prod2=p 3 ==> Prod5=p 3 (1)
2. Prod5=p 3 ==> Prod2=p 3 (1)
3. Prod2=p Prod3=p 2 ==> Prod5=p 2 (1)
4. Prod3=p Prod5=p 2 ==> Prod2=p 2 (1)
5. Prod1=p 2 ==> Prod3=p 2 (1)

2.12.2 CONCLUSOES

Os criadores do algoritmo APRIORI, afirmam em [AIS93] sua eficacia, baseados
na aplicagdo do mesmo a dados de uma grande empresa de vendas. Para o
arquivo usado nos testes os autores afirmam que o algoritmo exibiu excelente

performance.
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3 PLANO DE SAUDE

3.1 CONTEXTO

Sado consideradas operadoras de seguros privados de assisténcia a saude: as
pessoas juridicas constituidas e reguladas em conformidade com a legislacdo
especifica para a atividade de comercializacdo de seguros e que garantam a
cobertura de riscos de assisténcia a saude, mediante livre escolha pelo segurado
do prestador do respectivo servico e reembolso de despesas.

A assisténcia compreende todas as acdes necessarias a prevencao da doenca e a
recuperacdo, a manutencéo e areabilitagdo da saude, observados os termos da
lei e do contrato firmado entre as partes.

As operadoras de planos privados de assisténcia a saude s6 podem comercializar
ou operar planos que tenham sido previamente protocolados na SUSEP, de
acordo com as normas técnicas e gerais definidas pelo CNSP, Conselho Nacional
de Saude Publica.

Os segurados sédo reembolsados, nos limites das obrigacdes contratuais, das
despesas efetuadas pelo beneficiario, titular ou dependente, com assisténcia a



salde, em casos de urgéncia ou emergéncia, quando nao for possivel a utilizacdo

de servicos proprios, contratados ou credenciados pelas operadoras.

O sistema de saude suplementar viveu nos Ultimos meses aquilo que podemos
chamar de verdadeira revolucao. Pela primeira vez na histéria, os planos de saude
foram objeto de intensas discussbes envolvendo todos os segmentos (governo,
parlamentares, empresas e 6rgaos de defesa do consumidor), que resultaram na

primeira lei e consequente regulamentacao do setor.

Por conta disso, desde o ano passado, diversas ac¢des tém sido empreendidas no
sentido de enquadrar os planos de saude oferecidos & regras estabelecidas pela
nova legislacdo. Se, por um lado, o cenario provocou — e ainda provoca —
turbuléncias, por outro criou condicbes para que aflorassem novas visbes e

oportunidades dentro do universo da saude suplementar.

Um importante fato, foi o reconhecimento por parte de todos os segmentos, da
importancia social e econdmica da autogestdo. O governo, por exemplo, a
reconhece como modelo para planos coletivos de assisténcia a saude, por

apresentar a melhor relacdo custo x beneficio.

3.2 ELOSAUDE

3.2.1 APRESENTACAO

O ELOSAUDE ¢ um programa de contetdo social destinado aos empregados e
Diretores da ELETROSUL, da GERASUL e da ELOS, aposentados e pensionistas
da ELOS, extensivo aos seus dependentes.
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3.2.2 CARACTERISTICAS DO ELOSAUDE

O ELOSAUDE caracteriza-se por:

- Ser destituido de fins lucrativos.

- Ser constituido financeiramente através de contribuicdo mensal dos usuarios.

- Ser constituido de planos especificos, abrangendo Assisténcia Médica,
Odontolégica e Farmacéutica.

3.2.3 OBJETIVOS DO ELOSAUDE

Oferecer aos usuarios do ELOSAUDE a cobertura das despesas com saude,
conforme estabelecido nos planos.

3.2.4 USUARIOS DO ELOSAUDE

Sao considerados como usuarios as seguintes categorias:

- Participante Titular/Responsével
- Empregado e ex-empregado da ELOS, da ELETROSUL ou da GERASUL,
desde que participante do Plano de Beneficios da ELOS;
- Aposentado e Pensionista da ELOS, da ELETROSUL e da GERASUL,;
- Diretor da ELETROSUL e da GERASUL.
- Dependente Direto:
. Conjuge;
. Companheira (0) reconhecida (0) como dependente previdenciaria (0);
. Filhos (as), filhos (as) adotivos (as) e enteados (as);
. Menores sob guarda judicial ou tutela, até o seu término.
- Dependente Agregado:
. Irméos (&s);

. Pais;
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. Sogros (as);

. Netos;

. Sobrinhos;

. Tio (a), primo (a) em primeiro grau;

. Genro, nora;

. Ex-cbnjuge ou companheiro (a);

. Pessoas cujo lago de parentesco se assemelhe ao de dependentes aceitos,
tais como: padrasto, madrasta do (a) participante Titular/Responsavel ou de seu

cOnjuge ou companheiro (a) de qualquer idade.

3.2.5 ABRANGENCIA DO ELOSAUDE

O quadro a seguir delimita a abrangéncia do ELOSAUDE caracterizando por

grupo, o participante do plano e seus dependentes .

GRUPOS VINGULAQEO

Participante Titular/Responsavel: empregados da ELOS, da GERASUL e da
ELETROSUL, que participe do Plano de 3eneficios da ELOS e Diretores da ELETROSUL

GRUPO I & da GERASLL,

Dependente: todos os dependentes diratos reconhecidos pela ELOS,
Participante Titular/Responsavel: aposentado pelo Plano de Beneficios da ELOS.

GRUPCO II
Dependente: todos os dependentes diratos reconhecidos pela ELOS,

Participante Titular/Responsavel: pensionista pelo Plano de Beneficios da ELOS.
GRUPO III
Dependente: todos os dependentes diratos reconhecidos pela ELOS,
Participante Titular/Responsavel: ex-empregado da ELOS, GERASUL e da ELETROSLUL,
desde que participante do Plano de Beneficios da ELOS,

GELPO TY

Dependente: todos os dependentes dirstos reconhecidos pela ELOS.

S30 os dependentes agregados dos participantes titulares/Responsivel ou

CREPD v responsaveis dos grupos I, II, III e IV,

Figura 3: Abrangéncia do ELOSAUDE

CONSIDERACOES DA CONDICAO DE USUARIO DO ELOSAUDE
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A condicdo de usuéario do ELOSAUDE esta associada & seguintes condi¢des:

- No caso de aposentadoria de usuario empregado da ELOS ou da ELETROSUL
e GERASUL, a passagem para o GRUPO Il sera automatica.

- No caso de falecimento do Participante Titular/Responsavel, o pensionista
vinculado ao Plano de Beneficios da ELOS passara, automaticamente, para o
GRUPO lII.

- A permanéncia na condi¢do de usuario, inclusive em periodo de licenca sem
remuneracao, dar-se-4 enquanto mantiver suas contribuicdes em dia.

- Os dependentes agregados serdo considerados usuarios somente enquanto

permanecer vivo o participante Titular/Responsavel ou o pensionista.

3.2.6 COMPOSICAO DO ELOSAUDE

O ELOSAUDE ¢ composto por Planos distintos, podendo haver combinag&o entre
eles conforme o interesse do usuario. O ELOSAUDE sera operacionalizado
através da utilizacdo dos seguintes sistemas para a cobertura das despesas:

Sistema de Livre Escolha Dirigida (Credenciamento): utilizacdo da rede de
profissionais e instituicdbes credenciadas, estabelecidos os precos, de comum
acordo, nos termos de Prestacdo de Servicos. Neste sistema o usuario tera a co-
participacéo conforme definida em tabela no item 11.

Sistema de Livre Escolha (Reembolso): utilizacdo de profissionais e instituicdes de
livre escolha do usuario, para realizacdo de despesas com salude que serdo
posteriormente reembolsadas, nos limites estabelecidos para cada Plano.

3.2.6.1 PLANOA

Assisténcia Médico-Hospitalar: cobertura de despesas com consultas, exames
complementares, internacdes hospitalares (com acomodacdo em apartamento

Simples/sem acomodacdo para acompanhante e com banheiro privativo). A
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Assisténcia Médico-Hospitalar sera concedida pelos sistemas de Credenciamento
ou Reembolso. A cobertura no sistema de reembolso sera de 1 (uma) vez a tabela
da Associacdo Médica Brasileira - AMB.

3.2.6.2 PLANOB

Assisténcia Odontolégica Basica: cobertura para assisténcia Odontolégica
basica, concedida através dos sistemas de Credenciamento ou Reembolso. A
cobertura no sistema de Reembolso serd de acordo com a Tabela de Servicos
Odontolégicos propria do Plano.

3.26.3 PLANOC

Assisténcia Odontolégica Especializada: cobertura para assisténcia
Odontolégica basica acrescida de assisténcia odontolégica especializada, através
dos sistemas de Credenciamento ou Reembolso. A cobertura no sistema de
Reembolso sera de acordo com a tabela de Servicos Odontolégicos prépria do
Plano.

3.2.6.4 PLANOD

Assisténcia Farmacéutica: cobertura das despesas com aquisicdo de

medicamentos, através do sistema de Reembolso, com um valor mensal limitado.

3.2.6.5 PLANOE

- Assisténcia Médico-Hospitalar: cobertura de despesas com consultas,
exames complementares, internacbes hospitalares (com acomodacdo em
apartamento tipo standard/com acomodacgédo para acompanhante e banheiro
privativo), através dos sistemas de Credenciamento ou Reembolso. A
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cobertura no sistema de Reembolso serd de 3 (trés) vezes a Tabela da
Associacdo Médica Brasileira - AMB.

Assisténcia Psiquiatrica e Psicolégica: cobertura das despesas com
psiquiatria e psicologia, através dos sistemas de Credenciamento ou
Reembolso, com limite mensal de sessbes. A cobertura no sistema de
Reembolso sera de 3 (trés) vezes a Tabela propria de Psicologia e Psiquiatria,
adotada pelo Plano.

Assisténcia Fonoaudioldgica e Foniatrica: cobertura das despesas com
fonoaudiologia e foniatria, através dos sistemas de Credenciamento ou
Reembolso, com limite mensal de sessbes. A cobertura no sistema de
Reembolso sera de 3 (trés) vezes a Tabela de Fonoaudiologia e Foniatria,
adotada pelo Plano.

Assisténcia aos Portadores de Deficiéncia Fisica e/ou Mental
Incapacitante: cobertura das despesas exclusivas de deficiéncias fisicas e/ou
mentais incapacitantes, pelo sistema de Credenciamento ou Reembolso. A
cobertura no sistema de Reembolso sera de 3 (trés) vezes a Tabela prépria do

Plano.

3.2.7 SERVICOS COBERTOS PELO ELOSAUDE

Os servicos de salde cobertos pelo ELOSAUDE s&o especificos de cada Plano

contratado.

As despesas de um servico em saude sO poderdo ser cobertas pelo sistema de

Credenciamento ou Reembolso, ndo podendo haver dupla cobertura de uma

mesma despesa.

3.2.7.1 PLANO A

Assisténcia Médico-Hospitalar.

Consultas, visita médica domiciliar, medicina fisica e reabilitacdo, cardiologia,

endocrinologia, geriatria e gerontologia, hepatologia, hematologia e hemoterapia,
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infectologia, neurologia, pediatria, pneumologia, anestesiologia, nutricdo parenteral

e enteral, alergologia, anatomia patolégica e citopatoldgica, eletrencefalografia e

neurosisiologia clinica, endoscopia digestiva e peroral, patologia clinica,

fisiopneumologia, radiodiagnéstico, ultrassonografia, angiologia cirargica, vascular

e linfatica, cirurgia cardiaca, hemodinamica, cirurgia de cabeca e pescoco,

dermatologia clinico-cirtrgica, cirurgia do aparelho digestivo, 6rgdos anexos e

parede abdominal, cirurgia endocrinolégica, ginecologia e obstetricia, cirurgia da

mama, cirurgia da mao, neurocirurgia, oftalmologia, otorrinolaringologia, ortopedia

e urologia, artefatos oftalmologicos (6culos e lentes), com internagcdo em

apartamento Simples (sem acomodacao para o0 acompanhante e com banheiro

privativo).

- 30 (trinta) dias de internacédo, por ano, em hospital psiquiatrico ou em unidade
ou enfermaria psiquiatrica em hospital geral, para portadores de transtornos
psiquiatricos em situacédo de crise.

- 15 (quinze) dias de internagédo, por ano, em hospital geral, para pacientes
portadores de quadros de intoxicagdo ou abstinéncia provocados por
alcoolismo, ou outras formas de dependéncia quimica que necessitem de

hospitalizagao.

3.2.7.2 PLANOB

Assisténcia Odontoldgica Basica:

Consulta, profilaxia/controle de placa, restauragcdo em resina composta (classes I,
I, IV e V), restauracdo de amalgama, exodontia, aplicacdo tépica de fluor,
urgéncia, exodontia de dentes deciduos, raspagem e polimento coronario,
tratamento endoddntico de incisivos e caninos, tratamento endoddntico de dentes

deciduos, radiografia periapical e radiografia interproximal.

3.2.7.3 PLANOC

Assisténcia Odontoldgica Especializada:
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Todos os servicos prestados no Plano de Assisténcia Odontolégica Basico e,
frenectomia labial e lingual, remocéo de dentes retidos, ulectomia, tratamento de
lesdo cistica - enucleagdo, restauracdo em resina composta (classe Il e
restauracdo), apicetomia (com obturacao retrograda), clareamento ou recromia,
retratamento endoddntico em pré-molares, retratamento endodéntico em molares,
retratamento endoddntico em incisivos e caninos, retratamento endodontico em
pré-molares e molares, coroa de aco ou policarbonato para dentes deciduos,
cirurgia periodontal a retalho com ou sem osteotomia, gengivectomia ou
gengivoplastia, raspagem de calculo, polimento e curetagem de bolsas supra e
infra-Gsseas, apicificacdo (dentes com risogénese incompleta a longo termo),
restauracdo metalica fundida, ndcleo metalico fundido, protese unitaria em
ceramica (incisivos e caninos), protese unitaria em ceramica (pré-molares),
prétese parcial removivel com grampos (bilateral) e prétese total removivel.
Aparelho Ortodontico fixo, placa de Hawley. Aparelho de contencédo final e
aparelho extra-bucal.

3.2.74 PLANOD

Assisténcia Farmacéutica:
Medicamentos adquiridos em farmacias e desde que acompanhados por

respectiva receita médica.

3.2.75 PLANOE

Assisténcia Médico-Hospitalar:

Todos os servicos do Plano A e cirurgia plastica reparadora, desde que decorrente
de acidente ou de m& formacdo congénita, com internagbes hospitalares em
Apartamento Standard (com acomodacfes para acompanhante e com banheiro

privativo).

Assisténcia Psiquiéatrica/Psicolégica:
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Psiquiatria: diagnose e terapia.
Psicologia: diagnose, avaliacao e terapia.

Assisténcia Fonoaudioldgica e Foniatrica:
Fonoaudiologia: diagnose e terapia.
Foniatria: diagnose e terapia.

Assisténcia aos Portadores de Deficiéncia Fisica e/ou Mental Incapacitante:
Cobertura das despesas especificas com recuperacao/atendimento de portadores
de deficiéncia fisica e/ou mental incapacitante, tais como: atendimento psico-
pedagdgico especializado, fralddes e outros previstos em tabela prépria do Plano,
até o limite mensal estipulado.

Considera-se como:

- Deficiéncia Mental: o déficit intelectivo e/ou integrativo moderado, severo e
profundo, inato ou adquirido, que se manifesta em qualquer época da vida,
tornando o afetado dependente de ajuda de outras pessoas e/ou entidades
especializadas para sua sobrevivéncia e convivéncia psico-social.

- Dependéncia Fisica: Algum tipo de deficiéncia fisica permanente, com perda
da funcdo voluntaria, inata ou adquirida, tornando a pessoa afetada
dependente de outras pessoas e/ou de equipamentos especiais para sua

locomocao e/ou integracéo socio-educacional.

3.2.8 SERVICOS NAO COBERTOS PELO ELOSAUDE

N&o serdo consideradas como despesa com saude os seguintes procedimentos:
- Atos proibidos pelo Cédigo de Etica Médica;

- Tratamento de despesas profissionais praticos;

- Terapia ocupacional;

- Tratamento convalescente apds alta médica;

- Tratamento estético, clinico ou cirurgico;

- Tratamento hospitalar de moléstias incuraveis;
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Transplante, implantes e reimplantes, a excecao de rins e cornea;

Tratamento domiciliar;

Check-up;

Monitoragem fetal;

Efeito morbido provocado por atividades esportivas de risco voluntario, como:
asa-delta, motociclismo, caca, boxe, esqui aquatico, esqui na neve, jet-ski, etc.;
Enfermagem em caréter particular;

Exames pré-admissionais e demissionais;

Atendimento por acidente de trabalho;

Cirurgia plastica com finalidade estética;

Servigos prestados por Profissionais / Instituicbes (Clinicas, Laboratorios,
Hospitais, Outros), que tenham sido descredenciados pelo ELOSAUDE;
Inseminacgéo artificial;

Internacao para tratamento de estresse;

DIU;

Sonoterapia;

Tratamento em estancias minerais ou de repouso;

Despesas extras ao tratamento quando da hospitalizacdo (revistas, cigarros,
lavanderia, telefones, frigobar, refeicbes para acompanhante, etc);

Lesdes trauméaticas ou deformidades e suas conseqiiéncias, existentes antes
do inicio da cobertura do Plano;

Tratamentos experimentais e medicamentosos, ainda ndo reconhecidos pelo

Servico Nacional de Fiscalizacdo de Medicina e Farmacia;

N&o serdo consideradas como despesas com salde para cada Plano especifico,

0s seguintes procedimentos:

3.2.8.1 PLANOA

Todos os servicos de Assisténcia Odontologica;
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Todos os servicos de Assisténcia Psiquiatrica e Psicolégica;

Todos os servigos de Assisténcia Foniatrica ou Fonoaudiolégica;
Todos o0s servicos pertinentes & deficiéncias fisicas e/ou
incapacitantes;

Todos os medicamentos;

Aparelhos em geral (surdez, ortopédicos, etc);

As préteses em geral (mamarias, ocular, auditiva, etc);

Diérias, refeicdes e demais despesas de acompanhantes.

3.2.8.2 PLANOB

Todos os servicos de Assisténcia Médico-Hospitalar;

Todos os servicos de Assisténcia Psiquiatrica e Psicolégica;

Todos os servicos de Assisténcia Foniatrica ou Fonoaudiolégica;
Todos o0s servicos pertinentes & deficiéncias fisicas e/ou
incapacitantes;

mentais

mentais

Todos os medicamentos, inclusive os referentes a Assisténcia Odontoldgica;

Aparelhos em geral (surdez, ortopédicos, etc);

As préteses em geral (mamarias, ocular, auditiva, etc);

Os servicos de odontologia especificos, ndo previstos no Plano de Odontologia

Basico.

3.2.83 PLANOC

Todos os servicos de Assisténcia Médico-Hospitalar;

Todos os servicos de Assisténcia Psiquiatrica e Psicolégica;

Todos os servicos de Assisténcia foniatrica ou fonoaudiolégica;
Todos o0s servicos pertinentes & deficiéncias fisicas e/ou
incapacitantes;

Todos os medicamentos, inclusive os referentes a Assisténcia

Odontoldgica,;

mentais
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- Aparelhos em geral (surdez, ortopédicos, etc);

- As proteses em geral (mamarias, ocular, auditiva, etc).

3.2.8.4 PLANOD

- Todos os servigos de Assisténcia Médico-Hospitalar;

- Todos os servicos de Assisténcia Odontoldgica;

- Todos os servicos de Assisténcia Psiquiatrica e Psicolégica;

- Todos os servicos de Assisténcia Fonoaudiolégica e Foniatrica;
- Aparelhos em geral (surdez, ortopédicos, etc);

- As proteses em geral (mamarias, oculares, auditivas, etc).

3.2.85 PLANOE

- Os aparelhos em geral (surdez, ortopédicos, etc);

- As proteses em geral (mamarias, oculares, auditivas, etc);
- Todos os servicos de Assisténcia Odontoldgica;

- Os medicamentos adquiridos.

3.2.9 CARENCIAS DO ELOSAUDE

Serdo observadas as seguintes caréncias, contadas a partir da data de inscri¢ao:

- 300 (trezentos) dias para partos a termo.

- prazo de 180 (cento e oitenta) dias para os demais casos, exceto protese
dentéria e ortodontia.

- 720 (setecentos e vinte) dias para servi¢cos de proteses dentérias e ortodontia.

- Prazo de 24 (vinte e quatro) horas para as coberturas dos casos de urgéncia e

emergéncia.
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Observacgao: Quando o atendimento de Urgéncia ou Emergéncia evoluir para

internacao ou necessitar de outros procedimentos dentro do periodo de caréncia a

cobertura cessarda, sendo que a responsabilidade financeira passard a ser do

USuario.

- Na transferéncia para novo Plano, que ofereca servicos ou coberturas
superiores ao Plano anterior, serdo exigidos os periodos de caréncia para 0s
servigcos ou coberturas superiores. Sera concedida a permanéncia na utilizacdo
dos servi¢os do Plano anterior, comum ao novo Plano, sem caréncias.

- Na transferéncia para novo Plano, que seja inferior em servicos ou coberturas
do seu Plano anterior, ndo serd necessario o cumprimento dos periodos de

caréncia desde que ja tenham sido cumpridos no Plano anterior.

3.2.10 CO-PARTICIPACAO

Visando a regulacdo de demanda na utilizacdo dos servicos de saude, serdo
adotadas as taxas de co-participagcéao, conforme tabela abaixo:

3.2.10.1 TABELA DE CO-PARTICIPACAO

a) A aquisicdo de medicamentos respeitara o limite mensal de CH (Coeficiente de

Honorérios), por usuario do Plano.

b) As despesas com deficiéncias fisicas e/ou mentais incapacitantes respeitardo o
limite mensal em CH (Coeficiente de Honorarios), por usuario do Plano.

c) Na transferéncia do usuario para outro Plano (superior ou inferior), serdo
considerados 0s servicos ja utilizados no plano anterior para aplicacdo da tabela

de co-participacao.

d) No caso de tomografia computadorizada e ressonancia magnética que tenham
0 mesmo cbdigo na tabela de Honorarios Médicos e que sejam realizadas em
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diferentes membros do corpo humano, a co-participagdo sera cobrada a partir da
terceira, isto é, ndo havera co-participacao para o primeiro procedimento em cada

membro.

PARTICIPAGAO DE 50% PELO
USUARIO

Consulta de qaulquer natureza Acima de 06 ao ano

Yisitas medicas domiciliares Acima de 06 ao ano
Hospitalizagao/Internagao Acima de 40 dias ao ano
Hospitalizagdo em UTI Acima de 15 dias ao ano
Psicologia, psiquiatria, fonoaudiclogia e foniatria Acima de uma sessdo semanal

Exames complementares de qualquer natureza, exceto Acima de 03 por procedimento ao
os * ana
Acima de 01 por procedimento ao
ano

Acima de 01 por procedimento ao
ano

PROCEDIMENTO

*Ressonancia magnetica

*Tomografia computadorizada

Radioterapia Acima de 60 aplicagdes ao ano
Quimioterapia Acima de 20 aplicagdes ao ano

Acima de 20 sessdes por
procedimento ao ano

Fisioterapia

Yisitas hospitalares de qualquer especialidade médica Acima de 40 ao ano

Servigos odontologicos realizados atraves do sistema

de credenciamento PEFIBIEEEED dE ALtk

Figura 4. Tabela de co-participacdo

3.2.10.2 PAGAMENTO DA CO-PARTICIPACAO

a)A co-participacdo sera descontada através da folha de beneficios da
ELOS e da folha de pagamento das Patrocinadoras.

b)Caso nédo haja margem consignavel, a cobranca sera efetuada através de
boleto bancério, podendo haver parcelamento a pedido do participante

titular.
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3.2.11 CONDICOES DA UTILIZACAO DO SISTEMA DE REEMBOLSO

Os usuarios que utilizarem o sistema de reembolso terdo o crédito em conta-

corrente do participante Titular/Responsavel, das despesas apresentadas, até os

tetos previstos nas tabelas adotadas pelo ELOSAUDE.

Usuérios que estejam inadimplentes com o Plano, terdo seus beneficios
suspensos, ndo tendo retroatividade dos mesmos apoés a quitacao.

Todos os servicos hospitalares, tratamentos odontolégicos e reembolsos
diversos, estardo sujeitos a pericia ou outro tipo de comprovacao.

Tratamento no exterior: sera reembolsado de acordo com a tabela da
Associacdo Médica Brasileira - AMB, cujo comprovante de pagamento devera
ser encaminhado pelo participante devidamente traduzido, constituindo
responsabilidade do titular do plano a prestacdo das competentes informacdes.

3.2.12 MENSALIDADE

A mensalidade de cada Plano sera constituida em concordancia com 0s servicos

cobertos e o Grupo a que 0 usuario estiver vinculado e acrescida da taxa de

administracao.

3.2.13 REAJUSTE DAS MENSALIDADES

3.2.14.1 Os valores das mensalidades dos Planos, serdo reajustados de
acordo com a variacdo do Coeficiente de Honorarios (CH), divulgado pela
Associacdo Médica Brasileira - AMB.

3.2.14.2 As mensalidades em atraso terdo seus valores corrigidos pela
variagdo do Coeficiente de Honoréarios — CH, além da atualizagdo monetaria.
3.2.14.3 Caso ocorrer déficit no GRUPO V , os valores das mensalidades deste
GRUPO serao reajustadas tdo somente para recompor o equilibrio econdmico
e financeiro do GRUPO.
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3.2.14.4 Periodicamente a Fundacdo ELOS fara uma reavaliacdo atuarial do
ELOSAUDE, podendo ocorrer reajustes nos precos, independente do previsto
no item 3.2.14.1.

3.2.14 CUSTEIO DO ELOSAUDE

O custeio do ELOSAUDE sera formado através das mensalidades de seus
usuarios, das taxas para formacdo de Fundo de Reserva, Taxas
Administrativas, resultado das aplica¢des financeiras e possiveis doacoes.

Todo usuario pagara uma taxa de 10% (dez por cento), adicional ao valor da
mensalidade, durante o periodo de 30 (trinta) meses, a partir de sua inscricao,
para a constituicdo do Fundo de Reserva.

Constitui-se também numa forma de custeio a co-participacdo do usuério

definida no item 11.

3.2.15 ADESAO, DESLIGAMENTO E REINCLUSAO

A adesdo, desligamento e reinclusdo seguem critérios descritos a seguir.

3.2.15.1 A ADESAO

A adesdo ao ELOSAUDE devera ser solicitada através do Pedido de Filiago,
mediante declaracdo no ato, da aceitacdo integral deste Regulamento.

O pedido de filiagdo de dependente devera ser acompanhado de comprovacao
de vinculo familiar juridico de cada um com o participante Titular ou
Responsavel.

Declaracao de saude - As informacdes prestadas no formulario de Declaracdo
de Saude, sdo de inteira responsabilidade do participante Titular/Responsavel.
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— Nos casos de doencas e lesbes pré-existentes, o participante optara por uma
das condic¢des abaixo:

a) a cobertura parcial temporaria por 24 (vinte e quatro) meses, a contar da
data de adeséo ao plano.

b)Agravo, cujo acréscimo de valor serd definido de acordo com a
complexidade da patologia apresentada. Esta alternativa somente sera
oferecida apés a regulamentacdo pelo CONSU - Conselho de Saude
Suplementar do Ministério da Saude.

DOENCA PREEXISTENTE - aquela cujos sinais ou sintomas manifestarem-
se antes da adesdo ao ELOSAUDE.

- A critério da Fundacdo ELOS, quando esta julgar necessario, 0s usuarios a
serem incluidos na vigéncia deste Regulamento deverdo ser submetidos
previamente a exame meédico/odontologico, para fins de avaliagdo da sua
integridade fisica e mental.

3.2.15.2 O DESLIGAMENTO

O desligamento de um usuario do ELOSAUDE, independente do GRUPO a

qgue estiver vinculado, sera efetivado mediante preenchimento de formulario

proprio para o desligamento, ndo cabendo restituicdo das contribuicbes
efetuadas.

- Quando da comunicacéo de desligamento, o usuario devera obrigatoriamente,
devolver a "Carteira de Usuario" do ELOSAUDE, e serd imediatamente
suspensa a utilizacdo dos servigos prestados pelo Plano, enquadrando-se seu
uso, apos o desligamento, como crime de falsidade ideolégica, sujeito as
penalidades cabiveis.

- O nado pagamento de 2 (duas) mensalidades consecutivas, acarretard o
desligamento automatico do participante titular, bem como dos dependentes
diretos e/ou agregados a ele vinculados.

- O titular que se desligar do Plano de Beneficios da ELOS, podera permanecer
no ELOSAUDE no méaximo por 24 (vinte e quatro) meses, assumindo o
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pagamento das mensalidades e participacdes relativas a todos os usuarios a
ele vinculados.

- O titular/responsavel que nédo regularizar o débito, observado o disposto no
item 11.2, referente a co-participac@o no prazo de 60 (sessenta) dias, terd seus
beneficios suspensos.

- O usuério ao se desligar do plano, devera quitar os débitos existentes.

- O usuério que cometer fraude decorrente de falsidade ideol6gica ou de outra
natureza, serd desligado imediatamente do Plano, juntamente com seus
dependentes de qualquer categoria, independente do ressarcimento dos
prejuizos causados e das penalidades da lei.

- O desligamento automatico do titular e de seus dependentes, ndo implicara na
anistia das mensalidades em atraso, permanecendo a divida até a sua

quitacéo.

3.2.15.3 A REINCLUSAO

A reinclusao de usuario que tenha ou ndo cumprido os periodos de caréncia, dar-
se-4 mediante o cumprimento integral das caréncias previstas no item 10 (dez)

deste Regulamento.

3.2.15.4 FORMALIZACAO DE PEDIDO

Para inclusdo, alteracdo, desligamento e reinclusdo, os formularios ou
correspondéncias de solicitagcdo, deveréo chegar ao ELOSAUDE até o 5° (quinto)

dia util de cada més, para processamento em tempo habil.
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3.2.16 PAGAMENTO DAS MENSALIDADES

A responsabilidade pelo pagamento das mensalidades dos usuarios
(participante titular, dependente direto ou agregado), sera do participante titular

ou responsavel.

3.2.17 RESPONSABILIDADES PELO ELOSAUDE

A Fundacdo ELOS sera a responsavel pelas aplicacdes das receitas do
ELOSAUDE no mercado financeiro, pelo registro e contabilizagdo em
separado, de acordo com a legislacdo que norteia a atividade previdenciaria,
das atividades do ELOSAUDE, devendo extrair relatorios periddicos da
situagcéo econdmico-financeira.

E de responsabilidade da ELOS manter todos os usuarios informados das
decisdes referentes ao ELOSAUDE.

Ser& cobrada uma Taxa de Administracdo de até 15% (quinze por cento) da
mensalidade para cobertura dos custos operacionais do ELOSAUDE.

Compete ao Conselho de Curadores da Fundacéo ELOS aprovar alteragbes
neste Regulamento, deliberar sobre alteracdes de mensalidades, estabelecer

normas administrativas e deliberar sobre casos omissos neste Regulamento.

3.2.18 CONSIDERACOES GERAIS

Os vérios estipuladores na Tabela de Reembolso, para honorarios médicos e
exames complementares, tém como parametro a Tabela da Associacéo
Médica Brasileira - AMB, edi¢éo 1992.
Os valores estipulados na Tabela de Servicos Odontolégicos tém como
parametro a Tabela propria do Plano.

As notas técnicas atuariais integram este Regulamento.

60



- As orientagbes contidas no MANUAL DO BENEFICIARIO, integram este
REGULAMENTO, subordinando-se a este, na hipotese de haver duvidas de
interpretacgao.

3.2.19 CONCLUSAO

O ELOSAUDE, por ser um plano de saude fechado, sustentado exclusivamente
pela mensalidade de seus participantes, requer uma administracao austera, eficaz
e atenta ao comportamento do mercado.

Ha um constante monitoramento sobre o custo e o perfil de demanda de servigos
de seus beneficiarios, para manter viavel individualmente cada um dos planos
oferecidos. Tem sido usados calculos estatisticos como auxiliar neste
monitoramento.

A mineracdo de dados pode atuar como coadjuvante, justamente apontando
comportamentos sistematicos dos beneficiarios, e também na deteccdo de

indicativos de faturas fraudulentas.
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4 MODELO PROPOSTO

4.1 CONSIDERACOES

Para o processamento de dados com a finalidade de obter regras de associacao,
€ necessario dispor de uma infra-estrutura que facilite o processamento de todas

as etapas inerentes ao processo:

Dados
Corporativos
P Selegédo
de
Dados Selecionatqs Critica

e

Corregédo Corrigidos

Formatagao
de

Dados

Mineracéo
Formatados
Analise

dos
Recomendacbes
Resultados Regras de

Associacao

Figura 5: Etapas inerentes ao processo de mineracdo de dados
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- Selecao de dados de interesse ao estudo

- Critica dos dados e correcdo

- Geracao de um arquivo no formato adequado ao programa de mineracéo
- Mineracédo dos dados para obtencéo de regras de associacéo

- Andlise dos resultados obtidos

Implementando em computador um sistema composto de maodulos
correspondentes a cada uma das etapas citadas, fica construida a ponte entre os
dados corporativos e a obtencdo de resultados pela técnica de mineracdo de
dados.

A seguir serdo descritas e justificadas cada uma destas etapas.

4.2 SELECAO DE DADOS DE INTERESSE AO ESTUDO

Uma vez definido o estudo a ser feito, fica facil arrolar os dados a serem
envolvidos no processamento.

Em geral os dados corporativos estdo na terceira forma normal, armazenados em
arquivos convencionais ou num gerenciador de banco de dados, para uso pelos
sistemas legados da empresa, ou em ambos, dependendo do estagio de
informatizacéo e das plataformas de software em uso.

Além das séries histéricas de consumo de produtos e/ou servicos, podem ser
necessarios dados pessoais como, sexo, idade, regido de moradia.
Especificamente idade n&o costuma ser armazenada, mas sim data de
nascimento, o que torna necessario calcular a idade na ocasido de cada operacdo
de compra de cada cliente. Se o estudo envolver regido de moradia, mas sé existir
no cadastro o CEP (cddigo de enderecamento postal), da mesma forma sera
necessario converter CEP em regiao.

Considerando que o algoritmo APRIORI efetua varias leituras completas do

arquivo de dados, convém minimizar ndo apenas 0 numero de registros a ler, mas
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também o numero de diferentes itens de dados, objetivando melhorar a
performance do APRIORI, em termos de tempo total de processamento.

4.3 CRITICA DOS DADOS E CORRECAO

Embora os dados corporativos estejam armazenados, criticados e supostamente
corretos, € necessario verificad-los e corrigi-los quando for o caso. Diferencas na
grafia, embora mantendo o significado, sdo diferencas para um programa de
computador. Por exemplo, pepsi é diferente de pepsi-cola, apesar de ndo haver
davida de tratar-se do refrigerante.

44 GERACAO DE UM ARQUIVO NO FORMATO ADEQUADO AO
PROGRAMA DE MINERACAO

Um maodulo do sistema deve ler os dados selecionados e corrigidos para gerar um

arquivo no formato adequado a cada estudo a ser realizado.

Nesta etapa podem ocorrer varias situacoes:

- O programa de mineracédo pode ser um pacote adquirido pronto, cuja entrada
de dados seja num formato proprietario, tornando necessario gerar um arquivo
neste formato, para cada estudo. E comum ser um arquivo texto, pela
generalidade que propicia ao se adaptar facilmente a quantidade variada de
itens de dados de cada estudo.

- A equipe interna da empresa desenvolveu um programa de mineragao
integrado abase de dados corporativa, simplificando ou até mesmo eliminando
esta etapa. Isto pode ser feito, com uma entrada de dados dependente da
modelagem de dados em uso na empresa. Talvez seja necessario escrever um

mddulo de entrada de dados para cada estudo de interesse.
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45 MINERACAO DOS DADOS PARA OBTENCAO DE REGRAS DE
ASSOCIACAO

Uma vez preparado o arquivo de dados no formato adequado a mineragéo, pode

ser utilizado o programa de computador adotado.

Nesta etapa 0 usuario executa 0s seguintes passos repetidas vezes, até obter

resultados satisfatorios:

define os parametros basicos do programa,

executa o programa,

avalia os resultados obtidos,

faz ajustes nos pardmetros basicos do programa.

Algumas vezes embora os dados estejam corretos e 0 processamento ocorra

normalmente, podem ocorrer as seguintes situagoes:

- Nenhuma regra é gerada — porque nenhuma regra atingiu o0 suporte minimo
padrao do programa. O programa tenta induzir dez regras, ou a quantidade
indicada por parametro, com suporte 1.0 ( 100 % ). Nao obtendo a quantidade
de regras desejadas, tenta com suporte 0.95. O programa tentara obter regras
com confian¢ca minima, decrementando de 5 % o suporte minimo, até o limite
inferior de 0.1 ( 10 % ).

- Sao obtidas menos regras que o especificado — porque mesmo decrementando
0 suporte minimo, em sucessivas iteracdes, até o limite inferior, poucas regras

se mostraram representativas no estudo em questéo.
Em ambas as situagdes, sendo a primeira um caso extremado da segunda, cabe

ao usuario fazer tentativas, experimentando suporte minimo menor que 10 % e/ou

confianca minima menor que 0.9 (90 % ).

65



4.6 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Obtidas as regras de associacao, com suporte minimo e confiangca minima aceitas
pelo usuéario, cabe a este avaliar o significado das mesmas, lembrando a
caracteristica basica das regras induzidas: Ndo sdo mutuamente exclusivas,

podendo ser coletivamente exaustivas ou nao.

4.7 CONCLUSOES
O modelo proposto € muito voltado para a realidade da necessidade de

preparacdo e consequiente mineracdo de dados, possibilitando a obtencédo do
resultado final, as regras de associacao.
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5 APLICACAO DO ALGORITMO APRIORI A DADOS DE
UM PLANO DE SAUDE PARA OBTER REGRAS DE
ASSOCIACAO

5.1 INTRODUCAO

Para avaliar o comportamento do algoritmo APRIORI poderiam ser utilizados
dados de trés origens diferentes:
- Dados sintéticos — gerados por programa de computador, considerando
caracteristicas estatisticas de cada item de dado, como média, variancia e
distribuicdo de probabilidade.
- Dados disponiveis na internet, consagrados pelo uso, referenciados em
diversos trabalhos internacionais, geralmente usados para estudos
comparativos entre diferentes algoritmos de mineracéo.
- Dados reais e atuais, pertencentes a uma empresa do mercado brasileiro, ou

mais proximamente, catarinense.

Neste trabalho foram utilizados registros de servicos de saude prestados aos
beneficiarios do ELOSAUDE.



5.2 BASE DE DADOS HISTORICA

Mensalmente o ELOSAUDE efetua o pagamento dos fornecedores de servigos de

salde. Deste processamento resulta um arquivo contendo quais servigos foram

utilizados, por quais beneficiarios, quando, em que quantidade e o custo.

O arquivo com o histérico de varios anos destes dados disponibilizado para este

trabalho, consta de mais de quatrocentos e cinquenta mil registros, com a

estrutura especificada a seguir:

Campo Nome do Campo Tipo Tamanho Decimais
1 Tipo do Servigo Caractere 2
2 Cadigo do Servigo Caractere 6
3 Quantidade Numérico 3
4 Valor Numérico 10 2
5 Data Caractere 8
6 Matricula Caractere

5.3 SELECAO DE DADOS DE INTERESSE AO ESTUDO

Para elaborar estudos envolvendo sexo e idade dos beneficiarios do plano de

saude, foi necessario utilizar um cadastro contendo o sexo e a data de

nascimento, conforme especificado a seguir:

Campo Nome do Campo Tipo Tamanho Decimais
1 Matricula Caractere 7
2 Nascimento Caractere 8
3 Sexo Caractere 1

Completou-se o arquivo de dados histéricos, com o sexo e a idade dos

beneficiarios. A idade foi calculada na data de cada utilizacdo de servico, pois

como sao varios anos de dados, um mesmo beneficiario pode ter idades

diferentes com o passar dos anos. O arquivo final completo, contendo 457.832

registros ficou com a seguinte estrutura:
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Campo Nome do Campo Tipo Tamanho Decimais
1 Tipo do Servigo Caractere 2
2 Cadigo do Servigo Caractere 5
3 Quantidade Numeérico 3
4 Valor Numérico 10 2
5 Data Caractere 8
6 Matricula Caractere 7
7 Sexo Caractere 1
8 ldade Numeérico 3

Cabe observar que partiu-se de dois arquivos normalizados, ou seja, na terceira
forma normal, e chegou-se a um arquivo final desnormalizado. E comum isto
ocorrer, € mesmo inevitavel, porque o arquivo precisa estar completo para facilitar
seu processamento sequencial. Efetivamente € o mesmo critério usado para
projetar Data Warehouse ou Data Mart, que sdo em sua esséncia, bases de dados
de séries histdricas, modeladas para otimizar a performance das consultas, o que

€ conseguido com a desnormalizacao.

54 GERACAO DE UM ARQUIVO NO FORMATO ADEQUADO AO
PROGRAMA DE MINERACAO

E conveniente adotar um formato padronizado, para representar conjuntos de

dados que consistem de instancias independentes, desordenadas que nao

envolvam relacionamentos entre as instancias.
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541 O FORMATO ARFF

As referéncias ao formato ARFF pressupdem a utilizacdo do programa APRIORI
adotado neste trabalho, que utiliza este formato para sua entrada de dados. Sendo
utilizado outro programa de computador, o formato podera ser outro.

O formato ARFF foi criado pela equipe do projeto weka (Waikato Environment for
Knowledge Analysis), da University of Waikato, Department of Computer Science,
New Zealand.

O quadro a seguir mostra um arquivo ARFF para os dados do exemplo do

supermercado.

% Exemplo de carrinhos de compra num supermercado

@relation DadosArtigolBM.Symbolic

@attribute IdentComprador {100,200,300,400}
@attribute Prod1 {p}
@attribute Prod2 {p}
@attribute Prod3 {p}
@attribute Prod4 {p}
@attribute Prod5 {p}

@data
100,p,?,p,p,?
200,?,p,p,?,p

3001p1p1p1?1p
400,?,p,?,?,

Linhas comegando com um simbolo % s&o comentérios.
Apdés os comentarios vem o nome da relacdo, identificado por uma linha

comecgando com @relation.
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A seguir vem um bloco definindo os atributos dos dados a minerar, identificados
por linhas comecando por @attribute. Atributos nominais sado seguidos pelo
conjunto de valores que podem assumir, entre colchete, enquanto os numéricos
séo seguidos pela palavra chave numeric.

Uma linha comecando com @data indica que a partir da proxima linha estardo os
dados, obedecendo a seqiiéncia indicada pela definicdo dos atributos. Um atributo

ndo existente numa transacgao deve ser indicado pelo simbolo ?.

5.4.2 GERACAO DE ARQUIVO NO FORMATO ARFF

Com o arquivo de dados histéricos criticado e corrigido, basta gerar um arquivo
texto no formato ARFF para cada estudo a ser realizado.

Ha vérias consideracdes a fazer:

- Nas tabelas auxiliares contendo a codificacdo de tipos de servico e cddigo de
servicos, ha 56 tipos de servico e 5771 cbdigos de servigcos

- A forma tabular de entrada, no formato ARFF é muito ineficiente para muitos
dos problemas de regras de associacao. As regras de associacdo sdo, muitas
vezes, usadas em situacdes onde os atributos sdo undrios — presente ou nao —
e a maioria dos valores de atributos associados com uma instancia estéo
ausentes. Por exemplo, h4 mais servigos na tabela de servi¢cos que diferentes
servigos consumidos por um determinado beneficiario do plano de saude. Seria
mais eficiente representar cada instédncia como uma lista de atributos cujo valor
esta presente ao invés de um vetor com um elemento para cada item possivel.

- O algoritmo APRIORI trabalha naturalmente com atributos nominais, ndo com
quantidades. E necessario transformar atributos numéricos em atributos
nominais. Em outras palavras, para um estudo envolvendo faixa etaria, é
necessario tratar faixas etarias pelo seu nome: meia idade pode corresponder
a 40 a 59 anos; se o estudo envolver idade. 40 devera ser substituido por

guarenta, por exemplo.
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E recomendavel dispor de um programa de computador que leia o arquivo de

dados historicos e gere o arquivo ARFF de cada estudo, pois assim este sera

gerado integro, porque o programa APRIORI verifica a integridade entre atributos

e dados, interrompendo o0 processamento caso perceba alguma incoeréncia.

5.5 DESCRICAO DO PROGRAMA APRIORI

O programa utilizado para o processamento dos dados e obtencao de regras de

associacao, implementa o algoritmo APRIORI, conforme descrito em [AGR93] e

[AGR94].

O programa APRIORI é composto de dois médulos principais:

- ldentificagdo dos conjuntos mais frequentes

- Inducao de regras de associagao

Transacdes

Suporte Minimo Identificacao

conjuntos

mais

freqlentes

Confianga Minima

Conjuntos mais

Frequientes
Inducéo de

Regras

\Outr_V
Regras de

Parametros L
associagao

Figura 6: Estrutura do programa APRIORI

Foi utilizada a linguagem java em sua implementacdo pela equipe do projeto

weka. Ha duas versoes, uma versao interface caractere considerada estabilizada,
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e uma versao interface grafica que, embora considerada em desenvolvimento,
funcionou corretamente em todos 0s casos experimentados.

Por omissdo, o APRIORI tenta gerar dez regras. Ele comegca com um suporte
minimo para as regras, de 100% dos itens dados e decresce este em passos de
5% até que existam pelo menos dez regras com a minima confianca necessaria,
ou até que o suporte tenha atingido um limite inferior de 10%, o que ocorrer
primeiro. A minima confianca é estabelecida igual a 0.9, por omissao.

5.5.1.1 ENTRADA DE DADOS

Um arquivo texto no formato ARFF é a entrada de dados para o programa.

5.5.1.2 PARAMETROS

Alguns parametros podem ser fornecidos ao programa APRIORI para alterar o seu

comportamento:

Opcoes validas para o programa:

-N nn

O numero requerido de regras, por omissao igual a 10. Exemplo —N 40

-C n.nn

A confianca minima de uma regra, por omissao igual a 0.9. Exemplo -C 0.5

-D n.nn
O delta pelo qual o suporte minimo é decrescido em cada iteracdo, por omissao
igual a 0.05. Exemplo: -D 0.01

-M n.nn

O limite inferior para o suporte minimo, por omisséo igual a 0.1. Exemplo: -M 0.01
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-Sn.nn
Se usado, as regras sao testadas para significancia num dado nivel, por omisséo

igual a sem teste de significancia.

-1
Se 0 conjunto de itemsets encontrados deve ser apresentado, por omissao igual a

nao.

5.5.1.3 RESULTADOS DO PROCESSAMENTO

O quadro a seguir apresenta o resultado do processamento do arquivo ARFF do

exemplo de carrinhos de compra num supermercado.

Apriori

Minimum support: 0.5

Minimum confidence: 0.9

Number of cycles performed: 11
Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 9

Size of set of large itemsets L(2): 20

Size of set of large itemsets L(3): 18

Size of set of large itemsets L(4): 7

Size of set of large itemsets L(5): 1

Best rules found:

1. Prod2=p 3 ==> Prod5=p 3 (1)

2. Prod5=p 3 ==> Prod2=p 3 (1)

3. Prod2=p Prod3=p 2 ==> Prod5=p 2 (1)
4. Prod3=p Prod5=p 2 ==> Prod2=p 2 (1)
5. Prod1=p 2 ==> Prod3=p 2 (1)
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6. IdentComprador=300 1 ==> Prod1=p Prod2=p Prod3=p Prod5=p 1 (1)
7. IdentComprador=300 Prod1=p 1 ==> Prod2=p Prod3=p Prod5=p 1 (1)
8. IdentComprador=300 Prod2=p 1 ==> Prod1=p Prod3=p Prod5=p 1 (1)
9. IdentComprador=300 Prod3=p 1 ==> Prod1=p Prod2=p Prod5=p 1 (1)
10. IdentComprador=300 Prod5=p 1 ==> Prod1=p Prod2=p Prod3=p 1 (1)

A Ultima parte apresenta as regras de associacdo que foram induzidas.

O nuamero precedendo o simbolo = = > indica o suporte da regra, isto é, o nimero
de itens cobertos por sua premissa. ApOs a regra esta o porcentual de ocorréncias
do antecedente da regra para 0s quais o consequente da regra é valido, ou seja, a
sua confianca. O programa APRIORI ordena as regras de acordo com sua
confianga e usa o suporte para desempate.

Precedendo as regras estdo os numeros de conjuntos de itens encontrados para
cada suporte considerado.

Assim, a regra 1 deve ser lida como:

A presenca do produto 2(antecedente da regra) implicou na presenca do produto
5(consequente da regra) em trés carrinhos, o que representou 100% dos carrinhos
em que foi encontrado o produto 2 (3 carrinhos). O suporte da regra é %= 75%.
Aconfianga da regra é 100%.

5.6 MINERACAO DE DADOS PARA OBTER REGRAS DE ASSOCIACAO

A partir do arquivo de dados histéricos, procurou-se elaborar diversos estudos,
buscando ao mesmo tempo obter resultados veridicos e verificar o comportamento
do algoritmo APRIORI, em sua versao programada na linguagem JAVA.

Num primeiro estudo, foi utilizado o arquivo completo, para sentir o
comportamento do algoritmo APRIORI e conhecer a base de dados do plano de
saude.

A seguir, pareceu interessante selecionar um grupo de servicos de salude mais

conhecido, recaindo a escolha sobre servigos odontologicos, que por fazerem
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parte do cotidiano das pessoas, pareceu ser adequado como exemplo didatico,
para facilitar a compreenséo dos resultados obtidos.

Os diversos estudos realizados sao a seguir descritos através do registro
sistematico dos dados e parametros de entrada e dos resultados obtidos,

acompanhados da avaliacao destes resultados.

5.6.1 TIPOS DE SERVICO POR SEXO

Neste estudo procurou-se deixar o APRIORI induzir regras de associacao entre 0s
tipos de servigo utilizados pelos beneficiarios do plano de saulde, considerando

também o sexo dos beneficiarios.

5.6.1.1 LINHA DE COMANDO

No prompt do DOS foi usado o seguinte comando:
java weka.associations.Apriori -t tipser22.nominal.arff

5.6.1.2 NUMERO DE REGISTROS NO BANCO DE DADOS

A partir dos 457.832 registros, considerando apenas o tipo do servico e
aglutinando as ocorréncias dos diferentes codigos de servico de mesmo tipo,

foram obtidos 97760 registros adequados ao estudo.

5.6.1.3 NUMERO DE TRANSACOES NO ARQUIVO ARFF

A partir dos 97760 registros, o arquivo no formato ARFF resultou com 5038

transacoes.
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5.6.1.4 TEMPO DE PROCESSAMENTO

5 minutos

5.6.1.5 DADOS DE ENTRADA

@relation TipoServMatrSexo.Symbolic
@attribute Matricula {0000001,0000002,.....}
@attribute SexoMasc {M}

@attribute SexoFemi {F}

@attribute 00 {P}

@attribute 90 {P}
@data

0000001,M,?,P,?,P,?2,?,P,P,?,?,P,?,2,P,P,?,?2,2,P,P,P,?,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,?,P,2,2,2,2,P,2,2,2,2,2,2,2,P,2,2,2,?

11111111111111111111111111111111111111111111111111111

Observacao sobre os dados de entrada:

Optou-se por codificar o sexo masculino como um atributo, e o feminino como
outro, para obter regras especificas para cada sexo se ocorressem.

Para obter regras de associacdo entre tipos de servigo é necessario codificar cada
tipo de servico como um atributo diferente, indicando sua presenca(P) ou

auséncia(?).

5.6.1.6 RESULTADOS OBTIDOS

Minimum support: 0.65
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Minimum confidence: 0.9

Number of cycles performed: 8

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 4

Size of set of large itemsets L(2): 5

Size of set of large itemsets L(3): 2

Best rules found:

1. 28=P 90=P 3314 ==> 00=P 3306 (1)

2. 28=P 32=P 3415 ==> 00=P 3405 (1)

3. 28=P 4042 ==> 00=P 4008 (0.99)

4. 32=P 3748 ==> 00=P 3706 (0.99)

5. 90=P 3669 ==> 00=P 3614 (0.99)

6. 00=P 32=P 3706 ==> 28=P 3405 (0.92)
7. 00=P 90=P 3614 ==> 28=P 3306 (0.91)
8. 32=P 3748 ==> 28=P 3415 (0.91)

9. 32=P 3748 ==> 00=P 28=P 3405 (0.91)
10. 90=P 3669 ==> 28=P 3314 (0.9)

5.6.1.7 LEGENDA

Legenda de Tipo de Servico:

00-Consulta Médica

28-Patologia Clinica (exames de laboratério)
32-Radiodiagndstico

90-Farméacia

5.6.1.8 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Para obter dez regras com confianca 0.9, o suporte minimo foi 0.65 e foram
necessarias oito iteracdes, pois o0 APRIORI comeca tentando obter as dez regras

com suporte 1.0 e decrementa em passos de 0.05, até conseguir.
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Regra 1: 28=P 90=P 3314 ==> 00=P 3306 (1)

Traducéo:

- 100 % das pessoas que usam simultaneamente exames de laborat6rio(28) e
reembolso de medicamentos(90) usam consulta médica(00).

Consideracgoes:

- Em parte € uma regra 6ébvia porque pelo regulamento do plano de saude,
somente sdo reembolsados medicamentos acompanhados pela respectiva
receita médica, enquanto exames de laboratério podem ser realizados através
do plano de saude apenas por solicitacdo médica.

- A informacdo adicional contida nesta regra é a associacdo do reembolso de
medicamentos com exame de laboratério em 3314 das 5038 transacdes
processadas, 0 que da o suporte da regra, 3314/5038=0.65 ou 65%. A
confianca da regra € obtida dividindo a freqiiéncia do conseqiente da regra
pela frequéncia do antecedente da regra, 3306/3314=0.9975 ou 99.75%, que
foi arredondado para 1 ou 100% pelo programa APRIORI.

Regra 2: 28=P 32=P 3415 ==> 00=P 3405 (1)

Traducéo:

- 100 % das pessoas que utilizam simultaneamente exames de laboratério(28) e
Radiodiagndstico usam consulta médica(00).

Consideracoes:

- Regra analoga a regra 1,com radiodiagnéstico no lugar de reembolso de

medicamentos

Regra3:  28=P 4042 ==> 00=P 4008 (0.99)

Traducéo:

- 99 % das pessoas que utilizam exames de laborat6rio(28) usam consulta
médica(00).

Consideracgoes:
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- E uma regra 6bvia porque pelo regulamento do plano de satde, somente s&o
reembolsados exames de laboratério acompanhados pela requisicdo receita
médica. Por qué 99 % ?

- E um subconjunto da regra 1

Regras 4 a 10:
S&o variagdes das regras 1 a 3, porque o algoritmo APRIORI faz combinacdes

exaustivas, 0 que muitas vezes resulta em regras redundantes.

Consideracdes finais:

- Este estudo serviu para verificar que o APRIORI percebe fatos reais, ou seja
funciona corretamente, o que fica evidenciado se for considerado que de fato,
consultas médicas sdo o servico mais freqientemente prestado por um plano
de salde, pois a maioria dos atendimentos comeg¢a com uma consulta médica.

- Nao foi gerada nenhuma regra, entre as dez principais, envolvendo o sexo dos
beneficiarios, porque o uso dos tipos de servico referenciados ocorre
indiferentemente do sexo dos beneficiarios. Regras que envolvam o sexo do

beneficiario e tipo de servico terdo suporte inferior ao do tipo de servico.

5.6.2 SERVICOS DE ODONTOLOGIA POR SEXO E FAIXA ETARIA- NIVEL 1

Neste estudo procurou-se deixar o APRIORI induzir regras de associacao entre 0os
servicos odontolégicos usados pelos beneficiarios do plano de saulde,

considerando também o sexo e a faixa etaria dos beneficiarios.

Para o tratamento de faixa etéaria, tornou-se necessério gerar o arquivo ARFF com
rétulos para as faixas etarias de interesse, porque o algoritmo APRIORI trabalha
naturalmente com atributos nominais, ndo com quantidades, além do fato de o

arquivo de dados historicos conter idade e néo faixa etaria.

Foram consideradas as seguintes faixas etérias da tabela a seguir:
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Rétulo da Faixa Etaria | Faixa Etaria em anos
Infancia deOal2
Juventude de 13 a 20
Adulto de 21 a 39
Meia ldade de 40 a 59
Maturidade de 60 em diante

Para processar apenas servicos odontoldgicos, filtrou-se o arquivo selecionando

apenas os registros com tipo de servico 87, 88 e 89.

5.6.2.1 LINHA DE COMANDO

No prompt do DOS foi usado o seguinte comando:
java weka.associations.Apriori -t odontologicocompleto.nominal.arff

5.6.2.2 NUMERO DE REGISTROS NO BANCO DE DADOS

A partir dos 457.832 registros, considerando apenas o0s codigos de servicos
odontoldgicos, foram obtidos 20170 registros adequados ao estudo

5.6.2.3 NUMERO DE TRANSACOES NO ARQUIVO ARFF

A partir dos 20170 registros, o arquivo no formato ARFF resultou com 2113

transagoes.

5.6.2.4 TEMPO DE PROCESSAMENTO

O processamento do programa APRIORI durou trés minutos
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5.6.2.5 DADOS DE ENTRADA

@relation MatrSexoFaixaEtariaCodiServ.Symbolic

@attribute Matricula {0000001,0000002,...}

@attribute Sexo {M,F}

@attribute FaixaEtaria {Adulto,Infancia,Juventude,Maturidade,Meialdade}
@attribute 87010011 {P}

@attribute 87010020 {P}

@attribute 89900421 {P}
@attribute 89900430 {P}
@data

0000001,M,Meialdade ,?,?,?,?,?,?,2,?2,?2,?2,2,2,2,2,2,2,...

0002113,F,Adulto  ,P,?,2,2,?2,?2,2,2,2,P,?2,2,2,2,2,2,...

Observacao sobre os dados de entrada:

Optou-se por codificar o sexo como um atributo, com dois valores possiveis

Para obter regras de associacdo entre os diferentes servicos odontolégicos, €
necessario codificar cada cédigo de servico como um atributo diferente, indicando

sua presenca(P) ou auséncia(?).

5.6.2.6 RESULTADOS OBTIDOS

Minimum support: 0.15

Minimum confidence: 0.9
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Number of cycles performed: 18

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 20

Size of set of large itemsets L(2): 33

Size of set of large itemsets L(3): 12

Best rules found:

. 87010119=P 87010160=P 476 ==> 87010011=P 452 (0.95)
. Sexo=F 87010119=P 337 ==> 87010011=P 319 (0.95)

. 87010119=P 639 ==> 87010011=P 600 (0.94)

. 87010160=P 87011450=P 407 ==>87010011=P 381 (0.94)
. FaixaEtaria=Meialdade 87010119=P 344 ==> 87010011=P 322 (0.94)
. 87010119=P 88900010=P 348 ==> 87010011=P 325 (0.93)
. 87010160=P 88900010=P 497 ==> 87010011=P 460 (0.93)
. Sexo=F 87010160=P 558 ==> 87010011=P 511 (0.92)

. 87011450=P 522 ==> 87010011=P 478 (0.92)

10. 87010160=P 87011441=P 392 ==> 87010011=P 358 (0.91)

© 00 N O O A W DN P

5.6.2.7 LEGENDA

Legenda de Cddigo de Servico:

87010011-Consulta inicial

87010119-Radiografia Periapical
87010160-Profilaxia (polimento coronario e tartaro)
87011441-Restauracao fotopolimerizavel duas faces
87011450-Restauracao fotopolimerizavel trés faces
88900010-Consulta

5.6.2.8 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Para obter dez regras com confianca 0.9, o suporte minimo foi 0.15 e foram
necessarias dezoito iteracdes, pois o APRIORI comeca tentando obter as dez
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regras com suporte 1.0 e decrementa em passos de 0.05, até conseguir as dez

regras ou até atingir o minimo de 0.10, o que ocorrer primeiro.

Regra 1: 87010119=P 87010160=P 476 ==> 87010011=P 452 (0.95)

Traducéo:

- 95 % das ocorréncias de uso simultaneo de Radiografia Periapical e Profilaxia
(polimento coronério e remocao de tartaro) € acompanhada de Consulta inicial

Consideracoes:

- Em parte € uma regra Gbvia porque € comum o registro e cobranca de uma
consulta inicial em tratamento dentario, mesmo quando ocorre apenas uma
profilaxia, e/ou uma ou mais radiografias para avaliar a necessidade de
restauracao.

- O suporte desta regra foi: 476/2113=0.2252 ou 22.52 %

- A confianga da regra foi: 452/476=0.9495 ou 94.95 %

Regra 2: Sexo=F 87010119=P 337 ==>87010011=P 319 (0.95)

Traducéo:

- 95 % das Radiografia Periapical em mulheres estdo associadas a Consulta
inicial

Consideracgoes:

- E comum na consulta inicial ser feita radiografia periapical.

Regra 3: 87010119=P 639 ==> 87010011=P 600 (0.94)

Traducédo: 94 % das Radiografia Periapical implica em Consulta inicial
Consideracoes:

- Aparentemente é uma regra com pouca informacdo, além de ser um

subconjiunto da regra 1.

Regras 4 a 10:
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Algumas sao variacdes das regras 1 a 3, porque o algoritmo APRIORI faz

combinacdes exaustivas, 0 que muitas vezes resulta em regras redundantes.

Outras séo diferentes, mas com pouca informagé&o adicional.

Consideracdes finais:

Também neste estudo o APRIORI teve um desempenho consistente, pois
gerou regras plausiveis, sempre com a tendéncia para informar o trivial. Por
qué isto? Porque o APRIORI se baseia na maior freqiiéncia de ocorréncia da
associacao dos fatos.

Uma pergunta que surge é: o qué fazer para obter regras de associacdo
referentes a fatos menos frequentes, que talvez contenham alguma informacao
nova? Nos estudos que seguem serdo feitas prospeccdes neste sentido e
relatados os resultados obtidos. Uma dica simples € a seguinte: para
minerarmos apenas servicos odontolégicos, abandonamos todos os demais
servigos, aceitando apenas tipos de servico 87, 88 e 89. Isto se deveu ao fato
de o APRIORI calcular o suporte dividindo uma freqiiéncia pelo nimero total
de registros do arquivo em estudo, que pode ser um subconjunto do arquivo
completo.

Outra pergunta é: quantas regras podem ser obtidas mantendo a confianca 0.9
das mesmas? Para saber, basta processar novamente, especificando o

parametro N com um valor grande.

5.6.3 SERVICOS DE ODONTOLOGIA POR SEXO E FAIXA ETARIA — NIVEL

1-50 REGRAS

5.6.3.1 DESCRICAO

Foi utilizado aqui o mesmo arquivo ARFF do estudo 5.6.2, diferindo no objetivo de

responder a pergunta: quantas regras podem ser obtidas com confianca minima
0.9?
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Para responder a pergunta, foi submetido um processamento especificando o
parametro N com valor 50, ou seja solicitando a geragado de até cinqiienta regras.
Houve uma surpresa no resultado, que faz todo sentido, mas que tornou

necessario usar o parametro M, para especificar o suporte minimo.

5.6.3.2 LINHA DE COMANDO

No prompt do DOS foram usados os seguintes comandos:

No primeiro processamento:

java weka.associations.Apriori -t odontologicocompleto.nominal.arff —N 50

O parametro —N 50 informa ao APRIORI para tentar gerar até 50 regras

No segundo processamento:

java weka.associations.Apriori -t odontologicocompleto.nominal.arff —-N 50 —-M 0.15
O parametro —M 0.15 estabelece 0.15 como limite inferior para o suporte das

regras.

5.6.3.3 NUMERO DE REGISTROS NO BANCO DE DADOS

O banco de dados para este estudo resultou com 20170 registros

5.6.3.4 NUMERO DE TRANSACOES NO ARQUIVO ARFF

O arquivo ARFF resultou com 2113 transagoes.

5.6.3.5 TEMPO DE PROCESSAMENTO

Aproximadamente trés minutos em ambos 0s casos.
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5.6.3.6 DADOS DE ENTRADA

O mesmo do estudo anterior.
Observacao sobre os dados de entrada:

A mesma do estudo anterior.

5.6.3.7 RESULTADOS OBTIDOS

No processamento com apenas o parametro —N 50 foram obtidas 44 regras, as
guais nao serao apresentadas aqui, pela sua extensao e por conter muitas regras
redundantes, sem utilidade efetiva.

No processamento com parametros —N 50 e —M 0.15 foram obtidas 11 regras:
Minimum support: 0.15

Minimum confidence: 0.9

Number of cycles performed: 18

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 20

Size of set of large itemsets L(2): 33

Size of set of large itemsets L(3): 12

Best rules found:

. 87010119=P 87010160=P 476 ==> 87010011=P 452 (0.95)

. Sexo=F 87010119=P 337 ==> 87010011=P 319 (0.95)

. 87010119=P 639 ==> 87010011=P 600 (0.94)

. 87010160=P 87011450=P 407 ==>87010011=P 381 (0.94)

. FaixaEtaria=Meialdade 87010119=P 344 ==> 87010011=P 322 (0.94)

. 87010119=P 88900010=P 348 ==>87010011=P 325 (0.93)

. 87010160=P 88900010=P 497 ==> 87010011=P 460 (0.93)

. Sexo=F 87010160=P 558 ==> 87010011=P 511 (0.92)

. 87011450=P 522 ==> 87010011=P 478 (0.92)

10. 87010160=P 87011441=P 392 ==> 87010011=P 358 (0.91)

11. 87010160=P 1036 ==> 87010011=P 933 (0.9)

© 00 N oo o0~ WDN P
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5.6.3.8 LEGENDA

A mesma do estudo anterior.

5.6.3.9 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Por que um processamento gerou 44 regras e o outro 11 regras?

Para obter até 50 regras com confianca 0.9, no processamento com —N 50 o
suporte minimo nao foi especificado, entdo o algoritmo APRIORI decrementou o
suporte minimo em passos de 0.05 até 0.10 (limite padréo do algoritmo),e mesmo
assim s6 conseguiu gerar 44 regras.

No processamento com —N 50 —M 0.15, foram geradas apenas onze regras, sendo
as dez primeiras exatamente as dez regras obtidas no estudo anterior (6.4.2), pois
com o mesmo suporte minimo 0.15, ocorreram as mesmas dezoito iteracoes,
enquanto com suporte minimo 0.10 ocorreram dezenove itera¢gfes, ndo sendo as

dez primeiras regras exatamente as mesmas.

Consideracgoes:

O APRIORI é muito sensivel ao parametro suporte minimo, que pode ser
manipulado no caso de escassez de regras. Convém ter em mente que as regras
obtidas com suporte muito pequeno, ndo sdo muito confiaveis, justamente por
representarem associacdes pouco frequentes, apesar de serem as mais
freqUentes dos dados em estudo.

Consideracdes finais:

E afinal, ndo se obtém as 50 regras?

Sim, basta reduzir a confianga minima exigida, de 0.9 para 0.5, adotando a
seguinte linha de comando:

java weka.associations.Apriori -t odontologicocompleto.nominal.arff -N 50 —M 0.15
-C 0.5
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Com confian¢a 0.8 foram obtidas 17 regras, com 0.7 obteve-se 33 regras, com 0.6
obteve-se 39 regras, com 0.5 obteve-se 50 regras,

Outra opcado para obter as 50 regras foi adotar suporte minimo 0.10 e confianca
0.8.

5.6.4 SERVICOS DE ODONTOLOGIA POR SEXO E FAIXA ETARIA - NIVEL 2
- CONFIANCA 0.5

5.6.4.1 DESCRICAO

Apenas servicos de odontologia, excluidos os servicos 87010011 87010119
87010160 87011441 87011450 88900010, que haviam aparecido nas regras
obtidas no processamento com todos o0s servigos de odontologia (itens 5.6.2 e
5.6.3).

5.6.4.2 LINHA DE COMANDO

No prompt do DOS foi usado o seguinte comando:
java weka.associations.Apriori -t odontologiconivel2.nominal.arff —-C 0.5

5.6.4.3 NUMERO DE REGISTROS NO BANCO DE DADOS
A partir dos 457.832 registros, considerando apenas os servigcos odontologicos,

excluindo os servicos citados acima, foram obtidos 14925 registros adequados ao
estudo
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5.6.4.4 NUMERO DE TRANSACOES NO ARQUIVO ARFF

A partir dos 14925 registros, o arquivo no formato ARFF resultou com 2058
transagoes.

5.6.45 TEMPO DE PROCESSAMENTO

Aproximadamente trés minutos

5.6.4.6 DADOS DE ENTRADA

O mesmo formato do estudo 5.6.2 e 5.6.3:
@relation MatrSexoFaixaEtariaCodiServ.Symbolic

@attribute Matricula {0000001,0000002,...}

@attribute Sexo {M,F}

@attribute FaixaEtaria {Adulto,Infancia,Juventude,Maturidade,Meialdade}
@attribute 87010020 {P}

@attribute 87010038 {P}

@attribute 89900421 {P}
@attribute 89900430 {P}
@data

0000001,M,Meialdade ,?,?,?,?,?,?,2,?2,?2,?2,2,2,2,2,2,2,...

0002058,F,Adulto  ,P,?,2,?2,?2,?2,2,2,2,P,?2,2,2,2,2,2,...
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Observacao sobre os dados de entrada:

Optou-se por codificar o sexo como um atributo, com dois valores possiveis.

Para obter regras de associacdo entre os diferentes servicos odontoldgicos, é
necessario codificar cada cédigo de servico como um atributo diferente, indicando

sua presenca(P) ou auséncia(?).

5.6.4.7 RESULTADOS OBTIDOS

Minimum support: 0.1

Minimum confidence: 0.5

Number of cycles performed: 19

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 28

Size of set of large itemsets L(2): 22

Best rules found:

1. 88810240=P 292 ==> 88810127=P 213 (0.73)

2. 87010615=P 323 ==> FaixaEtaria=Meialdade 206 (0.64)
3. FaixaEtaria=Adulto 416 ==> Sexo=F 246 (0.59)

4. 87011433=P 604 ==> Sexo=F 337 (0.56)

5. 88800032=P 589 ==> FaixaEtaria=Meialdade 328 (0.56)
6. 88800032=P 589 ==> Sexo=F 318 (0.54)
7.88100022=P 421 ==> 88100030=P 220 (0.52)

8. 87011433=P 604 ==> FaixaEtaria=Meialdade 310 (0.51)
9. 88100030=P 486 ==> Sexo=M 248 (0.51)

10. 88100022=P 421 ==> Sexo=M 214 (0.51)

5.6.4.8 LEGENDA

Servicos odontolégicos:
87010615 — Raspagem supra e sub-gengival — profilaxia e polimento
87011433 — Restauracao fotopolimerizavel uma face
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88100022 — Restauracdo amalgama uma face
88100030 - Restauracao amalgama duas faces
88800032 — Radiografia periapical

88810127 — Faceta em resina

88810240 — Restauragéo resina fotopolimerizavel

Faixa etaria;
Adulto — 21 a 39 anos
Meialdade — 40 a 59 anos

5.6.4.9 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Regra 1: 88810240=P 292 ==> 88810127=P 213 (0.73)

Traducéo:

- 73 % dos casos de utilizacdo de Restauracédo resina fotopolimerizavel também
utizam Faceta em resina. Significa que restauragcdo usando resina
fotopolimerizavel em geral é aplicada em facetas em resina, geralmente por

motivos estéticos.

Regra 2: 87010615=P 323 ==> FaixaEtaria=Meialdade 206 (0.64)
- 64 % dos casos de Raspagem supra e sub-gengival ocorre em beneficiarios de
meia idade(40 a 59 anos). Efetivamente significa remocdo de tartaro, o que

ocorre com mais frequiéncia a medida que a idade aumenta.

Regra 3: FaixaEtaria=Adulto 416 ==> Sexo=F 246 (0.59)

Traducéo:

- 59 % dos atendimentos da faixa etaria adulto sdo para o sexo feminino. Na
faixa etéria adulta, as mulheres usam mais servicos odontolégicos que 0s
homens. Este fato é conhecido no ramo da odontologia, porque as mulheres se

preocupam mais com a estética e com o halito do que os homens.
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Regra 4: 87011433=P 604 ==> Sexo=F 337 (0.56)

Traducéo:

- 56 % das Restauracédo fotopolimerizavel uma face sao para o sexo feminino.
Nesta regra permaneceu o predominio feminino, independente de idade.

Consideracgoes:

Embora estas regras tenham relativamente menos suporte que as do
estudo 6.4.3, ainda contém significado real e til.
Consideracdes finais:
Deve ser observado que o arquivo arff deste estudo, resultou da eliminacdo dos
servigos participantes de regras no estudo 6.4.3
O processamento sem nenhum parametro, ndo gerou regras, 0 que tornou
necessario especificar algum parametro, sendo escolhido o fator de confianca,
experimentalmente com valor 0.5.
O maior fator de confianca (C) obtido foi 0.73; por isto nenhuma regra havia sido
gerada com C=0.9
O suporte para o APRIORI conseguir gerar dez regras foi 0.1, seu minimo padrao.

5.6.5 SERVICOS DE ODONTOLOGIA POR SEXO E FAIXA ETARIA — NiVEL
3 — CONFIANCA 0.2

Apenas servicos de odontologia, excluidos além dos servicos 87010011 87010119
87010160 87011441 87011450 88900010, integrantes das regras obtidas no
processamento com todos os servicos de odontologia (itens 6.4.2 e 6.4.3),
também os servicos 87010615 87011433 88100022 88100030 88800032
88810127 88810240 , integrantes das regras obtidas no estudo do item 6.4.4.

5.6.5.1 LINHA DE COMANDO
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No prompt do DOS foi usado o seguinte comando:

java weka.associations.Apriori -t odontologiconivel3.nominal.arff —-C 0.2

5.6.5.2 NUMERO DE REGISTROS NO BANCO DE DADOS

A partir dos 457.832 registros, considerando apenas o0s servicos odontoldgicos e
excluindo ocorréncias dos servi¢cos acima citados, foram obtidos 11638 registros
adequados ao estudo

5.6.5.3 NUMERO DE TRANSACOES NO ARQUIVO ARFF

A partir dos 11638 registros, o arquivo no formato ARFF resultou com 1957
transagoes.

5.6.5.4 TEMPO DE PROCESSAMENTO

Aproximadamente trés minutos

5.6.5.5 DADOS DE ENTRADA

@relation MatrSexoFaixaEtariaCodiServ.Symbolic

@attribute Matricula {0000001,... }

@attribute Sexo {M,F}

@attribute FaixaEtaria {Adulto,Infancia,Juventude,Maturidade,Meialdade}
@attribute 87010020 {P}

@data
0000001,M,Meialdade ,?,?2,?2,2,?2,?...
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Observacao sobre os dados de entrada:

Optou-se por codificar o sexo masculino como um atributo, e o feminino como
outro atributo, para obter regras especificas para cada sexo se ocorressem.

Para obter regras de associa¢cao entre servicos € necessario codificar cada servico

como um atributo diferente, indicando sua presencga(P) ou auséncia(?).

5.6.5.6 RESULTADOS OBTIDOS

Minimum support: 0.1

Minimum confidence: 0.2

Number of cycles performed: 19

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 21

Size of set of large itemsets L(2): 5

Best rules found:

. FaixaEtaria=Adulto 374 ==> Sexo=F 227 (0.61)

. FaixaEtaria=Juventude 368 ==> Sexo=F 199 (0.54)
. 88120023=P 379 ==> Sexo=F 203 (0.54)

. Sexo=M 921 ==> FaixaEtaria=Meialdade 472 (0.51)
. FaixaEtaria=Meialdade 925 ==> Sexo=M 472 (0.51)
. FaixaEtaria=Meialdade 925 ==> Sexo=F 453 (0.49)
. Sexo=F 1035 ==> FaixaEtaria=Meialdade 453 (0.44)
. Sexo=F 1035 ==> FaixaEtaria=Adulto 227 (0.22)
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5.6.5.7 LEGENDA

Servigos:
88120023- restauracao com resina foto-polimerizavel de 1 face
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Faixa etéaria:

Juventude: 13 a 20 anos
Adulto: 21 a 39 anos
Meialdade: 40 a 59 anos

5.6.5.8 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Para obter oito regras com confianca 0.2, o suporte minimo foi 0.10 e foram
necessarias 19 iteracdes, pois 0 APRIORI comeca tentando obter as dez regras
com suporte 1.0 e decrementa em passos de 0.05, até conseguir ou atingir o

suporte 0.10.

Consideracoes:

Neste nivel 3 de aprofundamento da mineracdo de regras de associacdo entre
servigos odontolégicos, ja ndo restaram servicos de uso predominante, assumindo
maior presenga nas associacdes a faixa etaria e o sexo dos beneficiarios,
aparecendo apenas um servico numa Unica regra.

Chamam a atencéo as regras 5 e 6, pela coincidéncia de ambas terem a faixa
etaria meia idade no antecedente da regra, enquanto a 5 tem o sexo masculino, a
6 tem 0 sexo feminino no consequente da regra. Pode-se ver que 925 = 472+453
e 1.00=0.51+0.49

O que mostra bem o conceito de confianca de uma regra, além de aferir a
correcéo do programa APRIORI.

5. FaixaEtaria=Meialdade 925 ==> Sexo=M 472 (0.51)

6. FaixaEtaria=Meialdade 925 ==> Sexo=F 453 (0.49)

Consideracdes finais:

Para um suporte minimo de 0.10, considerado baixo, apés eliminar os servigos
participantes das regras obtidas nos estudos 6.4.2, 6.4.3 e 6.4.4, mesmo para uma
confianca de 0.2, também considerada baixa, somente uma regra gerada envolveu

um servico.
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5.6.6 SERVICOS DE ODONTOLOGIA POR SEXO E FAIXA ETARIA — NIVEL
4 — CONFIANCA 0.1

Neste estudo partiu-se do arquivo usado no nivel 3 (item 5.6.5) eliminando o
servico 88120023 que participou de uma das regras.

5.6.6.1 LINHA DE COMANDO

No prompt do DOS foi usado o seguinte comando:
java weka.associations.Apriori -t odontologiconivel4.nominal.arff -C 0.1

5.6.6.2 NUMERO DE REGISTROS NO BANCO DE DADOS

A partir dos 457.832 registros, considerando apenas o0s servicos odontoldgicos e
excluindo ocorréncias dos servi¢cos acima citados, foram obtidos 11257 registros

adequados ao estudo.

5.6.6.3 NUMERO DE TRANSACOES NO ARQUIVO ARFF

A partir dos 11257 registros, o arquivo no formato ARFF resultou com 1950
transagoes.

5.6.6.4 TEMPO DE PROCESSAMENTO

Aproximadamente trés minutos

5.6.6.5 DADOS DE ENTRADA

@relation MatrSexoFaixaEtariaCodiServ.Symbolic
@attribute Matricula {0000001,... }
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@attribute Sexo {M,F}
@attribute FaixaEtaria {Adulto,Infancia,Juventude,Maturidade,Meialdade}
@attribute 87010020 {P}

@data
0000001,M,Meialdade ,?,?,?2,2,?2,2,...

Observacao sobre os dados de entrada:
Optou-se por codificar o sexo masculino como um atributo, e o feminino como

outro atributo, para obter regras especificas para cada sexo se ocorressem.

5.6.6.6 RESULTADOS OBTIDOS

Minimum support: 0.1

Minimum confidence: 0.1

Number of cycles performed: 19

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 20

Size of set of large itemsets L(2): 4

Best rules found:

. FaixaEtaria=Adulto 372 ==> Sexo=F 225 (0.6)

. FaixaEtaria=Juventude 366 ==> Sexo=F 198 (0.54)

. Sexo=M 920 ==> FaixaEtaria=Meialdade 472 (0.51)
. FaixaEtaria=Meialdade 924 ==> Sexo=M 472 (0.51)
. FaixaEtaria=Meialdade 924 ==> Sexo=F 452 (0.49)

. Sexo=F 1031 ==> FaixaEtaria=Meialdade 452 (0.44)
. Sexo=F 1031 ==> FaixaEtaria=Adulto 225 (0.22)

. Sexo=F 1031 ==> FaixaEtaria=Juventude 198 (0.19)
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5.6.6.7 LEGENDA

Faixa etéaria:

Juventude: 13 a 20 anos
Adulto: 21 a 39 anos
Meialdade: 40 a 59 anos

5.6.6.8 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Para obter oito regras com confianca 0.1, o suporte minimo foi 0.10 e foram
necessarias 19 iteracdes, pois 0 APRIORI comeca tentando obter as dez regras
com suporte 1.0 e decrementa em passos de 0.05, até conseguir ou atingir o
suporte 0.10.

Consideracoes:
Neste nivel 4 de aprofundamento da mineracdo de regras de associacdo entre
servigos odontolégicos, ja ndo restaram servi¢cos de uso predominante, assumindo

presenca nas associacdes apenas a faixa etaria e o sexo dos beneficiarios.

Consideracdes finais:

Para um suporte minimo de 0.10, considerado baixo, apés eliminar os servigos
participantes das regras obtidas nos estudos 5.6.2, 5.6.3, 5.6.4 e 5.6.5, mesmo
para uma confianca de 0.1, também considerada baixa, nenhuma das regras
geradas envolveu um servigo.

A principio parece o fim desta mineragdo, mas se reduzirmos um pouco mais o

suporte, o que acontece? O préximo estudo mostra, com alguma surpresa.
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5.6.7 SERVICOS DE ODONTOLOGIA POR SEXO E FAIXA ETARIA — NIVEL
4 — SUPORTE 0.05

Neste estudo reduziu-se o suporte minimo de 0.10 do estudo anterior para 0.05,
para verificar a consequéncia. O objetivo € verificar se ainda é possivel obter
regras de alguma utilidade envolvendo servigos, reduzindo extremamente o

suporte minimo.

5.6.7.1 LINHA DE COMANDO

No prompt do DOS foi usado o seguinte comando:

java weka.associations.Apriori -t odontologiconivel4.nominal.arff -C 0.1 -M 0.05

5.6.7.2 NUMERO DE REGISTROS NO BANCO DE DADOS

O mesmo do estudo anterior, 11257 registros adequados ao estudo.

5.6.7.3 NUMERO DE TRANSACOES NO ARQUIVO ARFF

O mesmo do estudo anterior, 1950 transagoes.

5.6.7.4 TEMPO DE PROCESSAMENTO

Aproximadamente trés minutos.

5.6.7.5 DADOS DE ENTRADA

O mesmo do estudo anterior.

Observacao sobre os dados de entrada:
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A mesma do estudo anterior.

5.6.7.6 RESULTADOS OBTIDOS

Minimum support: 0.05

Minimum confidence: 0.01

Number of cycles performed: 20

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 43

Size of set of large itemsets L(2): 75

Size of set of large itemsets L(3): 2

Best rules found:

. 87010852=P 87010917=P 117 ==> 87010844=P 103 (0.88)

. 87010844=P 87010917=P 125 ==> 87010852=P 103 (0.82)

. 87010852=P 167 ==> 87010844=P 134 (0.8)

. FaixaEtaria=Meialdade 87010852=P 126 ==> 87010844=P 101 (0.8)
. 87010917=P 156 ==> 87010844=P 125 (0.8)

. FaixaEtaria=Meialdade 87010844=P 129 ==> 87010852=P 101 (0.78)
. 88600041=P 164 ==> FaixaEtaria=Meialdade 128 (0.78)

. 87010917=P 156 ==> FaixaEtaria=Meialdade 120 (0.77)

. 87010844=P 87010852=P 134 ==>87010917=P 103 (0.77)

10. 88600106=P 207 ==> FaixaEtaria=Meialdade 159 (0.77)

© 00 N O 0o A W DN P

5.6.7.7 LEGENDA

Servigos:

87010844-Coroa metalo ceramica
87010852-Coroa provisoria — por elemento
87010917-Nucleo metélico fundido
88600041-Nucleo metélico fundido

88600106-Coroa de jaqueta metalo-ceramica
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Faixa Etéaria:
Meialdade - 40 a 59 anos

5.6.7.8 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Regra 1: 87010852=P 87010917=P 117 ==> 87010844=P 103 (0.88)

Traducéo:

- 88 % das pessoas que colocam Coroa proviséria—por elemento, junto com
Nucleo metélico fundido, colocam também Coroa metalo ceramica.

Consideracoes:

Esta regra corresponde a um fato, porque em tratamento protético de dentes que

apresentam sua porcdo coronal destruida, se faz necessaria a colocacdo de um

ndcleo metélico fundido. Na mesma consulta € colocada uma coroa provisoria

para protecdo do remanescente dental. Posteriormente, é realizado em varias

secOes o tratamento para moldagem, verificacdo de cor e ajuste da forma da

coroa definitiva metalo ceramica.

O suporte desta regra, 117/1950 = 0.06 ou 6% é baixo, o que significa apenas que

0 antecedente da regra ocorre relativamente pouco nas transagdes lidas pelo

APRIORI.

Cabe ainda lembrar que a confianca da regra foi 0.88, ou seja, 88 % das coroas

provisérias associadas a nucleo metalico fundido, resultaram em coroa

permanente. De fato, algumas pessoas ndo pdem a coroa permanente, porque €

relativamente mais cara, embora mais duravel.

Regra 2: 87010844=P 87010917=P 125 ==> 87010852=P 103 (0.82)

Traducéo:

- 82 % das pessoas que colocam Coroa metalo ceramica também colocam
Coroa proviséria—por elemento, junto com Nucleo metélico fundido.

Consideracoes:

E a mesma regra 1, alternando a posi¢io dos servicos.
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Regra 3: 87010852=P 167 ==> 87010844=P 134 (0.8)

Traducéo:

- 80 % das pessoas que colocam Coroa proviséria—por elemento, colocam
também Coroa metalo ceramica.

Consideracgoes:

E um subconjunto das regras 1 ou 2.

Regra 4: FaixaEtaria=Meialdade 87010852=P 126 ==> 87010844=P 101 (0.8)
Traducéo:
- 80 % das pessoas de meia idade(40 a 59 anos) que utilizam Coroa provisOria—

por elemento (proviséria), adotam Coroa metalo ceramica(permanente).

Regras 5 a 9:
- S&ovariagbes dasregras 1 a4

Regra 10:  88600106=P 207 ==> FaixaEtaria=Meialdade 159 (0.77)

Traducéo:

- 77 % das pessoas que utilizam de Coroa de jaqueta metalo-ceramica sao de
meia idade.

Consideracoes:

E analoga aregra 4.

Consideracdes finais:
A reducdo do suporte minimo, ndo invalida os resultados obtidos, apenas trata-se
de definir se as regras obtidas sdo ou ndo de interesse para algum objetivo em

guestao.
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6 CONCLUSOES E RECOMENDAGCOES

Regras de associacdo sdo uma classe simples e natural de regularidades em
bases de dados, Uteis em varias andlises e tarefas de previsao.

O estudo realizado sobre a literatura relativa ao algoritmo APRIORI, e os
processamentos realizados com dados reais de um plano de salde, levam as

conclusdes apresentadas abaixo.

O algoritmo APRIORI apresentou como resultado regras de associacéo
consideradas pertinentes, porque apontaram fatos identificados imediatamente
pelos especialistas do plano de saude, como correspondentes arealidade. Apenas
algumas variaveis do plano de saude foram consideradas nos processamentos
feitos. HA muitos estudos que podem ser realizados se forem consideradas outras
variaveis como tipo do plano (A, B, C, D, E), regidao do domicilio, além de
considerar cada tipo de servico separadamente, como foi feito neste trabalho com
servigos odontoldgicos

Durante os experimentos realizados com o APRIORI, percebeu-se que nao basta
aumentar o numero de regras, ou reduzir o suporte minimo das regras visando
obter mais informacgé&o, ou ainda obter regras que incluam um determinado grupo
de cddigos. Isto porque o APRIORI comeca a induzir regras redundantes, que

estdo corretas, mas ndo acrescentam informac¢do. Uma estratégia adotada foi



desconsiderar, em estudos sucessivos, 0s codigos de servicos presentes nas
regras de associacdo geradas, que foram, evidentemente oS mais numerosos.
Outra estratégia foi fornecer ao APRIORI um arquivo contendo apenas os codigos
de servico de um tipo, por exemplo, servicos odontoldgicos, visando obter regras

de associacgao pertinentes a estes servicos.

O algoritmo APRIORI é bastante sensivel aos parametros suporte minimo e
confianga minima, o que foi constatado no estudo 5.4.3 e 5.4.4. Caso sejam
obtidas poucas regras em um estudo, esses dois parametros podem ser variados
de forma combinada, até serem obtidas regras na quantidade desejada e com o

maior suporte minimo possivel.

Por tudo o que foi exposto acima e pela convivéncia com o algoritmo APRIORI,
pode-se concluir que o mesmo funciona, tendo o seu potencial de utilidade, pelos
resultados objetivos que apresenta.

Ha diversos algoritmos sucessores do APRIORI, como AprioriTid, SETM,
AprioriHybrid [AGR94], Cumulate e EstMerge [SRI95b], GSP [SRI95a],
AprioriSome e AprioriAll e DynamicSome [AGR95], DHP (Direct Hashing and
Pruning) [PAR95], todos mais rapidos que o primeiro. E recomendavel o estudo
destes algoritmos, pela evolucdo que representam e porque algoritmos mais
rapidos sdo sempre importantes, ainda mais se for considerado que as base de
dados estédo cada vez maiores.

O APRIORI néo trata atributos quantitativos, apenas categéricos, o que levou ao
surgimento de algoritmos que tratam ambos os tipos de atributos [SRI96]. E
recomendavel o estudo deste problema, porque simplifica a preparacao de dados,
se comparado a forcar o APRIORI a tratar atributos quantitativos como
categoricos, como foi feito ao longo dos diversos processamentos realizados neste

trabalho.
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7.2 LISTA DE ENDERECOS NA INTERNET

Muitos recursos para descoberta de conhecimento e mineracdo de dados,
incluindo programas, arquivos de dados, e publicacbes estdo disponiveis via

internet. Abaixo vao relacionados diversos enderecos:

ftp://ftp.stams.strath.ac.uk — diretdrio /pub/statlog, contém programas e arquivos de

dados referentes ao projeto statlog, sobre aprendizado por maquina e redes

neurais.

http://lib.stat.cmu.edu/datasets - Cole¢céo de arquivos de dados

http://www.almaden.ibm.com/cs/quest - Projeto Quest da IBM. Excelentes artigos

sobre regras de associacao e de classificacéo.

http://www.cs.bham.ac.uk/~anp/software.html — programas gratuitos para

mineracao de dados e links

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka — codigo fonte java do projeto weka -

Waikato Environment for Knowledge Analysis.
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http://www.cse.unsw.edu.au/~quinlan — cédigo fonte C do algoritmo C4.5 de

arvore de decisédo, autoria de Ross Quinlan

http://www.exclusiveore.com/index.html — site comercial e informativo sobre

mineracao de dados

http://www.ics.uci.edu/Al/ML/Machine-Learning.html — Universidade da California

Irvine; contém arquivos de dados comumente usados para testar algoritmos de

aprendizado por maquina.

http://www.isl.co.uk/topclem.html - SPSS Clementine Data Mining System

http://wwwipd.ira.uka.de/~prechelt/FAQ/neural-net-fag.html — muito bom para tirar

davidas (frequently asked questions) sobre redes neurais, com muitos links.

http://www.kdnuggets.com/index.html - Guia para Mineracdo de dados, mineracéo

na web e descoberta de conhecimento

http://www.mitgmbh.de/mit/sp/index.htm — site comercial, ferramentas para

mineracao de dados

http://www.mlnet.org/ - MLnet Online Information Service; publicacbes, dados e

software relacionado a MLT (machine learning toolbox).

http://www.recursive-partitioning.com - Diversos links de arvores de decisao,

aprendizado por maquina, descoberta de conhecimento

http://www.rulequest.com — site comercial de Ross Quinlan
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http://www.sgi.com/Technology/mlc - Biblioteca de cédigos fonte C de algoritmos

de aprendizado por maquina.

7.3 GLOSSARIO DE TERMOS

Algoritmo — um conjunto de declaracdes organizadas para resolver um problema

num numero finito de passos.

Base de dados — uma colecéo de dados interrelacionados armazenados de acordo

com um esquema.

Data Warehouse — uma colecdo de bases de dados integradas, orientadas por
assunto, projetada para apoiar sistemas de apoio a decisao

Data Mart — um subconjunto de dados altamente sumarizados a partir do Data
Warehouse projetado para apoiar as necessidades especificas de uma

organizagao.

Desnormalizagcdo — colocar dados normalizados em local duplicado, em geral

objetivando melhorar a performance do sistema.

Drill-down — adicionar ou substituir um cabecalho de linha em um relatério para

aumentar o nivel de detalhe das linhas do conjunto resposta.

Granularidade — o nivel de detalhe contido numa unidade de dado. Quanto mais
detalhe ha, mais baixo o nivel de granularidade.

Heuristica — o0 modo de andlise no qual o préximo passo é determinado pelos
resultados do passo atual de analise.

Inteligéncia Artificial — € uma tentativa de reproduzir raciocinio inteligente em
computadores. E inspirado pelo desejo de conseguir que computadores

facam coisas que tipicamente os humanos fazem melhor.

111



Machine Learning — a habilidade de uma maquina melhorar sua performance

automaticamente, baseada na sua performance passada.

Meta Dados — Dados sobre dados. Meta dado técnico reflete a descricdo da
estrutura, contetdo, chaves e indices de dados na sua fonte de origem.

Privacidade — a prevencao de acesso nao autorizado e manipulacao de dado.

Sistema de Gerenciamento de Base de Dados (SGBD) — um sistema baseado em

computador para armazenar e administrar dados.

Sistemas Especialistas — programas de computador usando um enfoque baseado
em regras de captura de especialidade numa area bem especifica. Muito
similar a légica tipo IF-THEN-ELSE. Pelo uso de regras para combinar
conhecimento com informacé&o obtida de um especialista, apresentam
conclusdes, provém recomendacdes, e ajudam a escolher entre

alternativas.

Terceira forma normal (3FN) — uma tabela encontra-se na 3FN, quando além de
estar na 2FN, ndo contém dependéncias transitivas.

Dependéncia transitiva — uma dependéncia funcional transitiva ocorre quando uma
coluna, além de depender da chave priméaria da tabela, depende de outra

coluna ou conjunto de colunas da tabela.

Segunda forma normal (2FN) — uma tabela encontra-se na 2FN, quando, além de
estar na 1FN, ndo contém dependéncias parciais.

Dependéncia parcial — uma dependéncia (funcional) parcial ocorre quando uma
coluna depende apenas de parte de uma chave priméaria composta.

s

Chave primaria — é uma coluna ou combinacdo de colunas cujos valores

distinguem uma linha das demais dentro de uma tabela.
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Primeira forma normal (1FN) — uma tabela estd na 1FN, quando ela ndo contém

tabelas aninhadas.

Sistemas legados -tipicamente, chamamos de “legacy” os sistemas em mainframe

desenvolvidos em COBOL. Acontece que, quando um novo sistema termina

de ser desenvolvido e entra em producdo, ele imediatamente se transforma

em “legacy”.

7.4 TABELA DE TIPOS DE SERVICOS DE SAUDE

TIPO SERVICO DESCRICAO
00 PERICIA MEDICA
01 PERICIA MEDICA
15 NEFROLOGIA
16 ANESTESIOLOGIA
17 NUTRICAO PARENTERAL E ENTERAL
19 ALERGOLOGIA
20 CARDIOLOGIA
21 ANATOMIA PATOLOGICA E CITOPATOLOGIA
22 ELECTRENCEFALOGRAFIA E NEUROFISIOLOGIA C
23 ENDOSCOPIA DIGESTIVA
24 ENDOSCOPIA PERORAL
25 MEDICINA FISICA E REABILITACAO
26 GENETICA
27 HEMOTERAPIA
28 PATOLOGICA CLINICA
29 TISIOPNEUMOLOGIA
30 QUIMIOTERAPIA DO CANCER
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31

MEDICINA NUCLEAR

32 RADIODIAGNOSTICO

33 ULTRA-SONOGRAFIA

34 TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA
35 RADIOTERAPIA

36 RESSONANCIA MAGNETICA

39 ANGIOLOGIA - CIRURGIA VASCULAR E LINFATICA
40 CIRURGIA CARDIACA-HEMODINAMICA
41 CIRURGIA DE CABECA E PESCOCO
42 DERMATOLOGIA CLINICO-CIRURGICA
43 CIRURGIA APARELHO DIGESTIVO

44 CIRURGIA ENDOCRINOLOGICA

45 GINECOLOGIA E OBSTETRICIA

46 MICROCIRURGIA RECONSTRUTIVA
a7 CIRURGIA DA MAMA

48 CIRURGIA DA MAO

49 NEUROCIRURGIA

50 OFTALMOLOGIA

51 OTORRINOLARINGOLOGIA

52 ORTOPEDIA E TRAUMATOLOGIA

53 CIRURGIA PEDIATRICA

54 CIRURGIA PLASTICA

55 CIRURGIA TORACICA

56 UROLOGIA

65 TIPO FR SERVICO DO PLANO F

70 PSICOLOGIA

71 PSIQUIATRIA

72 FONOAUDIOLOGIA

73 SESSAO SERVICO SOCIAL
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74 SERVICOS ESPECIAIS

75 SERVICOS ESPECIAIS

76 SERVICOS ESPECIAIS

80 HOSPITAIS

81 SERVICOS HOSPITALARES

85 TAXAS DE EQUIPAMENTOS

87 SERVICO ODONTOLOGICO (TAB2 CRED)
88 ODONTOLOGIA

89 ODONTOLOGIA

90 FARMACIA
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