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Resumo

Um dos assuntos que tem trazido preocupacoes por parte das operadoras de planos de satide,
e ao mesmo tempo, tem sido alvo de muitos estudos, é a elevacao dos custos e sua concentracao
em uma pequena parcela da carteira. Dentro deste contexto, diferentes tipos de clientes sao
responsaveis por compor os planos e gerar os custos. No entanto, nao se sabe quantos existem e
quais as caracteristicas peculiares de cada um deles, e nosso objetivo neste trabalho serd iden-
tifica-los. A base de dados utilizada é de um determinado plano de saude, e o método adotado
para separar os clientes dessa carteira em grupos ou perfis é denominado analise de cluster. O
propésito da andlise de cluster é buscar uma classificacao de acordo com as relagées naturais
que a amostra apresenta, formando grupos de objetos por similaridade. Porém, quando aplicado
a base de dados em questao, o método nao consegue separar os clientes em grupos com carac-
teristicas homogéneas de acordo com os custos. Buscamos, entdao, uma forma de reescrevé-los
através dos coeficientes de wavelets, os quais resumem toda a informacdo contida nas séries
histéricas dos custos de cada cliente do plano de satide. Varias andlises foram realizadas, mas
traremos a que obteve melhores resultados. Descreveremos os perfis de clientes formados, assim
como suas caracteristicas com relagao as séries dos custos e as descritivas gerais do grupo, tais

como idade, sexo, custo total, titularidade, entre outras.

Palavras-chaves: Andlise de cluster, método k-means, wavelets, andlise de resolucdo maultiplas,

perfis de clientes.
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Abstract

One of the issues that has led to concerns by operators of health plans, and at the same
time, has been the subject of many studies, is rising costs and their concentration in a small
portion of the portfolio. Within this context, different types of customers are responsible for
writing plans and generate costs. However, no one knows how many there are and what the
characteristics of each one of them, and our goal in this work is to identify them. The database
is used for a particular health plan, and the method used to separate customers into groups is
called cluster analysis. The purpose of cluster analysis is to seek a classification according to the
natural features that the sample, forming groups of objects by similarity. However, when applied
to the database in question, the method fails to separate customers in groups with homogeneous
characteristics according costs. Thean, we look a way to rewrite the costs through the wavelet
coefficients, which summarize all the information contained in the time series of the costs of
each client’s health plan. Several analysis were performed, but we will bring the better result.
We describe the customer profiles formed, as well as their characteristics with respect to the

series of costs and descriptive general group, such as age, sex, total cost ownership, among others.

Keywords: Cluster analysis, k-means method, wavelets, multiresolution analysis, customer pro-

filing.
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1 Introducao

Ao longo dos ultimos anos, o nimero de beneficidrios de planos de saude cresceu conside-
ravelmente devido a estabilidade e ao crescimento econdémico, os quais permitiram a elevagao
dos indicadores de emprego e de renda dos trabalhadores brasileiros que, consequentemente,
passaram a gastar fracbes maiores dos salarios com saide. Tal crescimento apresenta uma dis-
tincdo marcante quanto ao tipo de contratacdo, que pode ser individual/familiar ou coletiva,
esse ultimo com participacdo e crescimento mais significativos que o primeiro. A contratacao
coletiva, em geral, esta relacionada ao mercado de trabalho pelo fato de ser o segmento no qual
o contratante sao pessoas juridicas, diferente do mercado individual, no qual o contratante sao
pessoas fisicas (Leal e Matos, 2007). Ressaltamos que, no momento, os planos empresariais tem
rejuvenescido a carteira dos planos.

Dentre as principais discussoes na aérea de saude suplementar, destaca-se a importancia
da avaliacdo dos custos, pois estes vém crescendo progressivamente. Varios aspectos corrobo-
ram para esse aumento: incremento de novas tecnologias médicas, aumento do uso de exames,
aumento da longevidade, diminuicao da taxa de fecundidade, aumento da renda, transicao epide-
miolégica, entre outros. As maiores exigéncias do érgao regulador sobre as garantias financeiras
e sobre o rol de procedimentos, também tém impactado a ja apertada margem de lucro das
operadoras. Todo este cendrio afeta a sustentabilidade econémico-financeira das operadoras, ou
seja, o equilibrio intemporal de suas contas e sua estruturacao econémica de forma a suportar as
despesas demandadas no longo prazo, uma vez que os custos nao tendem a reduzir nos préximos
anos, pelo contrario, tendem a aumentar cada vez mais.

A expansao do sistema de saide suplementar nas tltimas décadas foi significativa, estimando-
se que, atualmente, cerca de um quarto da populacao estd associada a algum tipo de plano,
conforme informacgoes da Agéncia Nacional de Satide Suplementar (ANS, 2012). Para manter
sustentdvel o setor, a ANS preconiza uma sinistralidade de 70%. No entanto, segundo ela, a
sinistralidade girou em torno de 82% em 2011.

Isso revela que a receita tende a nao acompanhar o crescimento dos custos, principalmente
quando tratamos de planos individuais, nos quais os reajustes dos prémios sao definidos pela
ANS. Quanto aos planos coletivos, os reajustes sdo definidos pelo equilibrio contratual, sem
intervengoes do érgao regulador do sistema de satude, sendo que os reajustes podem chegar em

um ponto que a empresa nao consiga manter o contrato com a operadora e acabe buscando um



prego menor com a concorréncia. Segundo Lima e Lima (1998), além dos custos crescentes, um
dos principais problemas das organizagoes de saude é a ineficiéncia. Por essa razao, torna-se
essencial o aprimoramento da administragao dos custos e eficiéncia na prestacao de servigos de
saiude (Medici e Marques, 1996). Além disso, na esteira da temética dos custos, temos visto que
uma pequena porcentagem dos beneficiarios €, de fato, responsavel pela maior porcentagem dos
custos totais em uma empresa ou operadora de planos de saide. Segundo Ailon et al.(2005),
cerca de 20% dos clientes em uma operadora é responsivel por, aproximadamente, 80% dos
custos totais médicos anuais, o que mostra um carater aleatdrio e altamente concentrado dos
custos.

No entanto, os clientes que sao responsaveis por gerar elevados custos hoje, nao serao necessa-
riamente responsaveis por acarretd-los no futuro. Por isso, muitas pesquisas tém sido realizadas
a fim de encontrar modelos que predigam quem serao os individuos de alto custo: aqueles que
sao responsaveis por realizar gastos dispendiosos e que, por sua vez, consomem grande parte dos
custos totais em uma operadora. E ainda, suponha que um cliente nao tenha gerado nenhum
custo em varios meses, almejamos saber a probabilidade dele obter algum custo ou nenhum custo
nos préximos meses. Tanto na saide ptublica, quanto na suplementar, desenvolver metodologias
que permitam identificar grupos populacionais de alto custo ou predizer futuros grupos de alto
custo é necessario para a sustentabilidade do setor.

Quando tentamos entender o que leva a esta distor¢ao e concentracao dos gastos ou custos
nos planos de sauide, encontramos muitos usudrios que utilizam os planos de forma inadequada.
Por exemplo, encontramos usudrios realmente doentes, e que por isso necessitam de tratamento,
mas nao seguem apenas um determinado médico, fazem repetidos exames diagndsticos, rea-
lizam procedimentos sem uma orientacao linica, o que nao resolve seu problema de satde e
gera custos elevados. Conjuntamente, temos usudrios que realizam procedimentos médicos de
forma esporddica e que geram baixos custos, como também aqueles que realizam procedimentos
constantes sem realmente estarem doentes e produzem custos para as operadoras.

Portanto, vemos que diferentes perfis ou tipos de clientes compbéem as carteiras dos pla-
nos, no que diz respeito ao comportamento das séries histéricas dos custos de cada um deles.
Porém, nao temos conhecimento de quantas e quais tipologias existem, e almejamos identifica-
las e entendé-las. Métodos de analise de cluster serao utilizados para identificar os grupos de
clientes semelhantes quanto ao perfil de despesas, e cada grupo resultante da analise de cluster

representara um perfil a ser estudado.



Essa é a nossa principal contribuicao, uma vez que um método aplicdvel aos dados de uma
operadora e que permita a gestao das despesas assistenciais da carteira de clientes é fundamental
para desenvolvimento de agoes de gestao da saide segmentado por grupos populacionais e por
linhas de cuidado, que mitiguem os custos. Somente assim, serd possivel garantir acesso aos
servigos de saude com qualidade para a populagdo de beneficiarios que tende ficar mais velha,
longeva e com um estado de morbidade que requer cuidados especificos. E, quanto aos tipos
de clientes que acarretam custos abusivos e desordenados, as operadoras podem agir com acgoes
educativas e assistenciais que alterem héabitos e melhorem a qualidade de satide dos mesmos.

Em suma, o objetivo geral deste trabalho é avaliar a aplicabilidade do método de analise de
cluster associado as wavelets para criar tipologias de clientes a partir das despesas assistenciais
apresentadas em agosto de 2003 a novembro de 2008 por uma carteira de 99.865 clientes de uma
operadora de saide e identificar quantos tipos de clientes existem na carteira desse plano de
saude, baseando-se nas series histéricas de despesas assistenciais e descrever as caracteristicas
particulares de cada um deles.

O texto a seguir estd organizado da seguinte forma: o proximo capitulo abordaré conceitos
e definigbes sobre analise de cluster, assim como alguns métodos existentes, atentando-se para
o método K-médias. O Capitulo 3 abordard os principais conceitos sobre as wavelets, além
dos algoritmos para decomposicao e para a reconstrucao das fungoes através dos coeficientes de
wavelets. Sendo assim, os Capitulos 2 e 3 constituirao o referencial tedrico deste trabalho. Na
Secao 2.5 do Capitulo 2, explicaremos porque, sem as wavelets, os métodos de andlise de cluster
nao conseguem identificar os grupos de clientes. No Capitulo 4, traremos alguns procedimentos
metodoldégicos. No Capitulo 5 apresentaremos os resultados, e por fim, no Capitulo 6, teremos

as conclusoes e algumas consideracoes finais.



2 Analise de cluster ou agrupamentos

O termo andlise de cluster ou andlise de agrupamentos, primeiramente usado por Tyron
(1939), é um conjunto de técnicas estatisticas cujo objetivo é separar os elementos da amostra
em grupos ou conglomerados homogéneos, de forma que cada particao ou grupo seja similar com
respeito a algum critério ou caracteristica. Os elementos em cada conglomerado tendem a ser
semelhantes entre si, porém diferentes dos demais elementos em outros conglomerados. Cada
grupo obtido deve apresentar tanto uma homogeneidade interna (dentro de cada grupo), como
uma grande heterogeneidade externa (entre grupos).

Vérias sao as situacgoes onde a andlise de agrupamentos se faz presente: em pesquisas de
mercado, na segmentacao de clientes de acordo com perfis de consumo; em Ecologia na classi-
ficacdo de espécies; em Geografia, na classificacao de cidades, estados, etc; na classificagao de
pessoas de acordo com seus perfis de personalidade.

Na figura abaixo temos um exemplo de agrupamento: cada sinal + corresponde a um in-
dividuo, sendo que aqueles que se encontram em uma mesma regiao delimitada (grupo) sao
similares de acordo com as doengas X e Z. O grupo cujos elementos sao circundados é composto
pelos individuos similares com relacao a doenga X, enquanto o grupo cujos elementos nao sao

circundados é composto pelos individuos similares com relagao a doenca Z.

DoencaZ

Figura 1: Exemplos de agrupamentos

Nas secoes seguintes, apresentaremos os critérios de escolha de similaridade e dissimilaridade

entre os elementos e o algoritmo de formagao dos agrupamentos.



2.1 Medidas de Similaridade e Dissimilaridade

Suponha que temos n elementos amostrais, tendo-se medido p varidveis (em cada um deles)
a serem utilizadas como critério de semelhanca entre eles. Para cada elemento amostral j €

{1,2...n} denotamos:
X]: I:le, 4)(2‘77 ...ij]

Um conceito fundamental na utilizacao das técnicas de andlise de agrupamento é a escolha
de um critério (ou medida) que meca a distancia entre dois objetos, ou que quantifique o quanto
eles sao parecidos. Cabe observar que, tecnicamente, é possivel dividir essa medida em duas
categorias: medidas de similaridade e de dissimilaridade.

Na medida de similaridade, quanto maiores os valores observados, mais parecidos serao os
objetos. Ja para a medida de dissimilaridade, quanto maiores os valores observados, menos
parecidos (mais dissimilares) serdo os objetos. Existem vérias medidas diferentes e cada uma
delas produz um tipo de agrupamento.

A maioria dos algoritmos de andlise de cluster estdo programados para operarem com 0O
conceito de distancia (dissimilaridade). Os objetos com menor distancia entre si sdo mais seme-
lhantes, logo sao aglomerados em um mesmo cluster. Ja os mais distantes participam de clusters
(conglomerados) distintos. Dentre as varias formas de medir a distancia entre os objetos, a mais
utilizada é a distancia euclidiana, a qual sera utilizada neste estudo. A distancia euclidiana
é calculada como a raiz quadrada da soma dos quadrados das diferencas de valores para cada

variavel. Temos também a distancia de Mahalanobis, a distancia de Minkowsky, entre outras.

Definicao 2.1.1. Distancia Euclidiana: ¢ a distancia entre dois elementos amostrais X; e X,

baseada nos p atributos que os compoem:

(X1, Xp) = [(Xp = Xp)'(Xp = Xp)V2 = D (X — X))V (1)
=1

A TAB.1 fornece o custo mensal de trés clientes de um plano de saide. Eles foram criados
apenas para facilitar nosso entendimento. Posteriormente, temos a distancia euclidiana entre
eles. O vetor aleatério [Xi;, Xoj,....Xp;] de cada cliente associado ao j, para j = (1,2,3), é
composto por p = 7 custos mensais. Portanto, a distancia para cada cliente é calculada como a
soma das distancias entre os custos calculados més a més.

A distancia entre os individuos 1 e 2 sera:



Tabela 1: Dados artificiais

* Meésl Mes2 Mes3 Mesd Meéesb Mes6 Mes7
Cliente 1 0 250 0 0 0 0 0
Cliente 2 0 0 0 300 0 0 0
Cliente 3 0 100 30 50 0 15 0

d(X1, X2)= ((0—0)% + (250 — 0)2 4 (0 — 0)% + (0 — 300)2 4 (0 — 0)2 + (0 — 0)2 + (0 — 0)>) /2 =
V152500 = 390, 52

A distancia entre os individuos 1 e 3 sera:

d(X1,X3)= ((0—0)2 + (250 — 100)% 4 (0 — 30)% + (0 — 50)2 4 (0 — 0)2 4 (0 — 15)% + (0 — 0)?)1/2
= /26125 = 161,63

Quanto maior a distancia euclidiana, menos parecidos sao os clientes. Assim, pelos cdlculos

feitos acima, o cliente 1 é mais similar ao cliente 3 e menos similar ao cliente 2.

2.2 Técnicas para a construgao dos clusters

As técnicas de clusters sao frequentemente classificadas em dois tipos: técnicas hierarquicas
e nao hierdrquicas. As primeiras sao classificadas em aglomerativas e divisivas e tém como
objetivos identificar os possiveis grupos existentes e o valor provavel do nimero de grupos.
Os métodos de agrupamentos hierdrquicos aglomerativos mais comuns e disponiveis na grande
maioria dos softwares estatisticos sao: método de ligacao simples, método de ligagdo completa,
método de Ward, método da média das distancias, entre outros. Eles partem de uma matriz de
distancia ou similaridade entre os elementos da amostra.

Os gréficos denominados dendogramas podem ser construidos nesses casos. Esses fornecem
o histérico dos agrupamentos: a escala vertical indica o nivel de similaridade (ou dissimilari-
dade) e a escala horizontal indica os elementos amostrais numa ordem relacionada & histéria do
agrupamento. E importante ressaltar que, uma vez unidos, os elementos amostrais nao poderao
ser separados.

Para o uso das técnicas nao hierdrquicas é necessario definir a priori o nimero de grupos, de
forma que a partigao satisfaca dois requisitos bésicos: “coesao” interna (“semelhanga” interna),
e isolamento (ou separagao) dos clusters formados.

A cada passo do algoritmo, novos grupos podem ser formados através da junc¢ao ou divisao

de grupos criados em passos anteriores. Isto é, individuos colocados num mesmo conglomerado



em algum passo do algoritmo, nao necessariamente “estardo juntos” no final da particao. Por
isso, nao é possivel construir dendogramas. Os métodos k-médias (K-means) e Fuzzy c-médias
(Fuzzy c-means) sao os mais utilizados dentre as técnicas nao hierarquicas.

As técnicas ndo hierarquicas em comparacio as técnicas hierdarquicas possuem maior eficiéncia
ao tratar grandes conjuntos de dados, pois a matriz de distancias nao precisa ser determinada.
No entanto, temos como desvantagem a especificagao inicial do ntimero de clusters k, a nao
ser que o pesquisador tenha um conhecimento a priori desse nimero. Ambas as técnicas de
andlise de cluster sao sensiveis a ruidos, ou seja, observagoes com valores altos podem causar
uma grande alteragao nos resultados.

Observacgao: utilizaremos os termos clusters, conglomerados e agrupamentos para designar

os grupos formados na andlise de cluster.

2.3 Método k-means

Neste trabalho atentaremos para o método k-means, desenvolvido por Stuart Lloyd, em
1957. E, provavelmente, um dos métodos mais conhecidos e utilizados em problemas praticos.
Lembramos que, como premissa dos métodos nao hierarquicos, o nimero de grupos ou clusters

k deve ser especificado. Temos a seguir a idéia geral do método k-means:

1. Escolhe-se arbitrariamente k& objetos (sementes iniciais) pj....px do banco de dados. Estes
objetos serao os centrdides de k clusters, cada cluster D; formado somente pelo objeto p;,
para ¢ = 1,...k. Os centrdides representam a média das varidveis as quais caracterizam os

individuos de cada grupo.

2. Cada elemento O; do conjunto de dados, (j = 1,... n), em que n é o tamanho amostral, é

entao comparado com cada centréide inicial p;, através de alguma medida de distancia.

3. O elemento ¢ alocado ao grupo cuja distancia ¢ a menor. Ou seja, passa a integrar o cluster

representado por p;.

4. Calcula-se a média dos elementos de cada cluster. Este ponto serd o novo representante

do cluster.

Em seguida, volta-se para o passo 2 : varre-se o banco de dados inteiro e para cada objeto

Oj calcula-se a distancia entre este objeto O; e os novos centros. O objeto O; sera realocado
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para o cluster D; tal que a distancia entre O; e o centro de D; é a menor possivel.
Quando todos os objetos forem devidamente realocados entre os clusters, calcula-se os novos
centros dos clusters. O processo se repete até que nenhuma realocacao de elementos seja
necessaria ou até que os centréides nao se alterem substancialmente. A figura abaixo ilustra o
funcionamento do método k-means para k = 3. Na primeira iteragdo, os objetos circundados
foram escolhidos aleatoriamente. Nas préximas iteragoes, os centrdides sao marcados com o
sinal +. Vemos que a cada passo do algoritmo alguns objetos mudam de grupos. Ou seja,
objetos unidos no primeiro passo do algoritmo, nao estarao necessariamente juntos nos segundo

e terceiro passos.

17 iteragic 2% iteracio 3* iteragao

Figura 2: Exemplo do método k-means para k=3

Ressaltamos que a escolha das sementes iniciais de agrupamento influencia no agrupamento
final e por isso, alguns cuidados precisam ser tomados. A maioria dos softwares estatisticos
usa como default as k primeiras observagoes do banco de dados. O método pode trazer bons
resultados quando esses elementos amostrais escolhidos inicialmente sao discrepantes entre si,
mas nao é recomendavel quando os elementos sdo semelhantes entre si. No software R, o qual
utilizamos para implementar o k-means, as caracteristicas de cada elemento amostral devem ser
armazenadas em uma matriz. Elementos escolhidos aleatoriamente de diferentes linhas dessa
matriz sao selecionados como centroéides iniciais.

O método k-means busca minimizar a soma dos erros, dada por:

Y > wen, A, pi),

onde d(x,p;) representa a distancia do elemento ou objeto amostral z até o centréide p; do
cluster D;. O algoritmo termina quando o erro nao mais decresce significativamente, ou seja,

quando nao hé mais troca dos elementos entre grupos.



2.4 Critério para escolha do niimero de clusters

Uma questao de grande importancia na anélise de agrupamentos via métodos nao hierarquicos
é a escolha do nuimero de grupos k, que definem a particao de um conjunto de dados. Busca-se
a melhor particao de ordem k, através de algum critério que fornega sua qualidade.

Computacionalmente, é inviavel criar todas as particoes possiveis de ordem k para um mesmo
conjunto de dados, a nao ser que o numero de objetos seja bastante pequeno.

Como critério de escolha do nimero de clustes, adotaremos neste trabalho uma medida, a

qual denominamos medida de homogeneidade, definida como:

SQD/SQE (2)

onde SQD representa a Soma de Quadrados dentro dos grupos e SQF representa a Soma de
Quadrados entre os grupos.

Seja Xl{j = (X1, Xi2...Xjp), o vetor com p medidas observadas para o j-ésimo elemento

amostral do i-ésimo grupo; X — (X Y), Xéi)...ngi)), o vetor de médias do i-ésimo grupo; X =
(Yl, Ygfp), o vetor de médias global e n; o nimero de elementos amostrais em cada cluster 3.

As somas de quadrados entre e dentro dos grupos sao definidas por:

$QD =33 (X - Xy (x;; - X) (3)
i=1 j=1
k . .
SQE =3 nX" -X)x" - X) (4)

i=1

A soma de quadrados entre os grupos representa a variabilidade entre os grupos, enquanto
a soma de quadrados dentro dos grupos representa a variabilidade em cada um dos grupos.
Queremos uma possivel particao que fornega a menor variabilidade dentro dos grupos e a maior
variabilidade entre os grupos. A medida que aumentamos o numero de grupos, a medida de
homogeneidade (2) decai, pois quanto maior o nimero de grupos, maior serd a variabilidade
entre os grupos (denominador) e menor serd a variabilidade dentro dos grupos.

Podemos adotar o seguinte critério: escolhemos um nimero de clusters tal que, a partir
dele, a medida de homogeneidade referente as numeragoes posteriores nao decaiam de forma

acentuada. Ou ainda, as medidas subsequentes sejam relativamente proximas umas das outras.



2.5 Tipologia de clientes

Baseando-se na série histérica dos custos gerados por cada cliente em um plano de satde,
nosso foco estd em separa-los em grupos com caracteristicas (ou padroes) similares entre si, no
que se refere ao comportamento dos custos mensais e totais. Cada grupo representara um perfil
de cliente. Outros atributos também podem ser considerados tais como sexo, idade, tipo de
contratacao, tipo de produto, titularidade, entre outros.

Para um melhor entendimento, suponha que dois clientes obtiveram custo total anual de
R$15.000 gastos diferentemente: o primeiro cliente nao teve custos em onze meses, ao passo que
em um meés qualquer seu gasto foi de 15.000 reais. No caso do segundo cliente, o custo total
foi diluido durante os doze meses: em alguns meses o custo foi zero e em outros meses, o custo
esteve entre 500 e 3.000 reais. Veja a FIG.3. Observe que, embora ambos os clientes tenham o
mesmo custo total anual, o perfil dos gastos é distinto e por isso, eles deveriam ser alocados em
diferentes grupos que representam diferentes perfis quanto & série dos custos.

14000 \
- I
. // \

—(Cliente 1

\
/ \ —(liente 2
- ||
o | A\ e f |

JAAS

PO feN el gt @l o '\\J\ 289 et out oV get

Figura 3: Série temporal do custo mensal de cada cliente

As Figuras 4 e 5 mostram dois exemplos adicionais: o primeiro grafico representa um tnico
perfil de cliente, assim como o segundo gréafico representa um outro perfil.

A FIG. 4 representa um perfil ou tipo de cliente que obtém custos maiores que zero em
quase todos os meses da andlise (de janeiro de 2006 a julho de 2007). Muitos meses com picos
superiores a R$ 70 sdo observados, embora o custo total nao é extremamente elevado - 860
reais para o primeiro cliente (grafico a esquerda) e 1.000 reais para o segundo cliente (gréfico
a direita). A operadora poderia intervir neste perfil com agoes de assisténcia e prevengao de
doencas, pois podem ser clientes realmente doentes ou clientes que usam o plano de forma

desordenada. Ressalta-se que picos correspondem aos meses com custo elevado ou com custo
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Figura 4: Exemplo I - Tipologia de cliente com base nos custos
Custo = R$3222 Custo = R$9136
woo{ = i 1500 =
I N T |
Il 30004 N\ |
000 \
N 25004 / \
1520 | 1 ¥
° I | 2000 |J| II
] | 3 {
3 1000 | | 1500 .‘ \
1 I / \
| lee ) \I |
= [ / \ |
w b " 00 ﬂ\t
NI ER RN =£,’5:\:/_' L2 n,"; _y_;m LB
Moakh  Jan or o oz an ar Jul Month  jan alr M ot #n abr ]
Year 2006 000 Year 2006 x07

Figura 5: Exemplo II - Tipologia de cliente com base nos custos

superior ao custo médio da série histérica.

A FIG. 5 representa um perfil de cliente que obtém custo zero ou préximo de zero em quase
todos os meses, e apenas em um més tem custo superior a R$ 2.000, e esse valor é préximo
ao custo total obtido nos dezenove meses. Tal perfil corresponde ao clientes que eventualmente
utilizam o plano e nao precisariam de intervencao imediata por parte da operadora ja que,
provavelmente, nao sao clientes que se encontram doentes ou realizam procedimentos médicos
sem necessidade e desordenadamente. O custo total dos clientes desse perfil sao 3.222 reais para
o primeiro (grafico & esquerda) e 9.136 reais para o segundo(grafico a direita).

Também observamos que o custo total de ambos os clientes da FIG.5 é superior ao custo total
dos clientes da FIG.4. Portanto, devido a todas essas descricoes, as figuras acima correspondem
a diferentes perfis de clientes que compoem uma carteira de planos de saude.

Na visao da operadora de planos de satude, hd uma diferenga entre os termos clientes (ou
beneficiarios) e individuos. O individuo é unico e identificado no plano através de um tnico
cédigo identificador. No entanto, cada individuo pode ter mais de um contrato, e por isso, terd

duas carteirinhas que equivalem a dois codigos de beneficidrios e serd visto como cliente mais de
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uma vez em um mesmo plano. Neste trabalho, nosso foco estd nos clientes porque esses trazem
consigo a informagao do gasto gerado pelo individuo.

Uma técnica potencial para identificacao dos perfis dos usudrios (ou clientes) através da di-
visao dos mesmos em grupos ¢ a andlise de cluster descrita neste Capitulo 2. Porém, quando
aplicadas com o intuito de separar os clientes de um plano de satide, as técnicas usuais de analise
de cluster nao produzem resultados satisfatorios, uma vez que usudrios com caracteristicas si-
miliares sao alocados em diferentes grupos e usuarios discrepantes entre si sao alocados em um
mesmo grupo. A alternativa para a qual recorremos é a decomposi¢ao em wavelets para realizar
a andlise de agrupamentos.

Vejamos porque isso acontece, utilizando como exemplo os clientes citados na Secao 2.1, na

TAB.1: a figura abaixo ilustra a série temporal dos seus custos mensais.

3
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Figura 6: Série temporal do custo mensal (em reais) de trés clientes

A distancia euclidiana entre os clientes 1 e 2 é 390,52 e é maior que a distancia entre os
clientes 1 e 3, essa tultima igual a 161,63. No entanto, pela andlise visual da série temporal,
o cliente 1 é mais parecido com o cliente 2: ambos tém custo zero em quase todos os meses
e apenas em certo meés eles tém algum custo. Ambos também obtiveram picos de tamanho
relativamente proximos: 250 reis e 300 reais para os clientes 1 e 2, respectivamente. Portanto,
os clientes 1 e 2 apresentam o mesmo padrao de comportamento da série e por isso, deveriam
estar no mesmo grupo.

Porém, como os picos se encontram em momentos do tempo distintos, a distancia euclidiana

4 3

nao consegue captar a “verdadeira distancia” entre os clientes, ja que essa é calculada “meés a
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més”. Consequentemente, ao procedermos a andlise de cluster, os clientes 1 e 2 estariam em
clusters distintos.

Contudo, esperariamos que clientes com o mesmo padrao de comportamento da série histérica
dos custos estivessem em um mesmo grupo, ao passo que, clientes com diferentes padroes es-
tivessem em clusters distintos. Em consonancia com essa idéia, os clientes 1 e 2 estariam no
mesmo cluster, e o cliente 3 deveria estar em um outro cluster, separado dos clientes 1 e 2.

Vemos, portanto, que a andlise de clusters nao é simples neste caso e a distancia calcu-
lada com base nos custos dos clientes nao é suficiente para segrega-los. A fim de resolver este
problema, buscamos uma forma de reescrever os custos através dos coeficientes de wavelets, e
depois aplicamos o método k-means aos custos transformados. No proximo capitulo traremos
as defini¢oes das wavelets e os algoritmos de decomposigao das fungoes através dos coeficientes

de wavelets.
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3 Wavelets

3.1 Introducao as wavelets

Segundo Morettin (1999), wavelet (ou ondaleta) é uma funcao capaz de decompor e descrever
um sinal (ou uma outra fun¢ao) no dominio da frequéncia, de forma a podermos analisé-lo em
diferentes escalas de frequéncia e de tempo. A decomposi¢ao de uma fungdo com o uso de
wavelets é conhecida como transformada de wavelet e tem suas variantes continua e discreta.
Em anadlise de sinais, o termo dominio da frequéncia designa a andlise de funcées matematicas
com respeito a frequéncia, a qual indica o nimero de ocorréncias de um evento (ciclos, voltas,
oscilagoes, etc) em um determinado intervalo de tempo.

Os algoritmos de wavelets processam dados em diferentes escalas ou resolugoes e, indepen-
dentemente da fungao de interesse ser uma imagem, uma curva ou uma superficie, as wavelets
oferecem uma técnica elegante na representacao dos niveis de detalhes presentes (Cupertino,
2002). Elas constituem uma ferramenta matemética para decompor fungoes hierarquicamente,
permitindo que uma funcao seja descrita em termos de uma forma grosseira, mais outra forma
que apresenta detalhes que vao desde os menos delicados, aos mais finos. O resultado na anélise
de wavelets é “ver a floresta e as arvores”.

Um sinal original ou uma funcao podem ser representados em termos de uma expansao em
wavelets e as operagoes com dados podem ser feitas através de seus coeficientes. Se pudermos
escolher as wavelets que melhor se adaptam aos dados, ou truncarmos os coeficientes menores
do que um valor previamente estabelecido, os dados serao esparsamente representados. Essa
“codificacao esparsa” faz das ondaletas uma excelente ferramenta no campo de compressao de
dados.

A idéia é que precisa-se de dois parametros: um parametro a, caracteriza a frequéncia, o

outro, b, indica a posi¢ao do sinal. Familias de funcoes v, ; definidas por

Yap(z) = |a|"V2p(Z0); 8, b € R,

geradas a partir das operagoes de dilatagao e translagao da mesma funcao ¢ o(z) (“wavelet
mae”), tornaram-se uma ferramenta muito importante em vdrias dreas da matemadtica pura e

aplicada. Estas familias sdo chamadas de wavelets.
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3.2 Revisao bibliografica e aplicabilidade da analise de wavelets

Embora a primeira mencao tenha acontecido em 1909, por A. Haar, as wavelets de Haar
ficaram no anonimato por muitos anos e, por um periodo muito longo, continuaram a ser a
lnica base ortonormal de wavelets conhecida. Nos anos 30, usando a base de wavelets de Haar,
Paul Lévy investigou o movimento Browniano. Ele mostrou que as funcoes da base de Haar
eram melhores do que as da base de Fourier para estudar os pequenos e complicados detalhes
do movimento Browniano.

Em processamento de sinais, trabalhos em técnicas entendidas como intimamente ligadas as
wavelets comecaram em 1976, por trés pesquisadores franceses (A. Croisier, D. Esteban e C.
Galand), os quais introduziram um banco de filtros que pode ser ser usado para decompor, fazer
sub-amostragem e reconstruir um sinal. Uma década mais tarde, F. Mintzer, M. Smith e T.
Barnwell construiram filtros que foram, posteriormente, relacionados com as bases de wavelets
ortogonais.

S6 recentemente, em 1985, Stephane Mallat deu as wavelets um grande impulso através de
seu trabalho em processamento digital de imagens e, inspirado nos resultados de Mallat, Y.
Meyer, construiu a primeira wavelet suave. Ao contrario das wavelets de Haar, as criadas por
Meyer sao continuamente diferenciaveis; contudo, elas nao tém suportes compactos. Poucos
anos mais tarde, Ingrid Daubechies usou os trabalhos de Mallat para construir um conjunto de
bases ortonormais de wavelets suaves, com suportes compactos. Os trabalhos de Daubechies sao
os alicerces das aplicagoes atuais.

Contudo, podemos dizer que as ondaletas sdo um produto da colaboracdo de varias areas,
desde a matematica e fisica puras, até engenharia e processamento de sinais. A unificacao de
todos os pensamentos tornou-se um fator primordial para sua subsequente popularidade, im-
pulsionando assim novas pesquisas na area. Wavelets sdo tteis em vérias aplicacoes, como por
exemplo: andlise de sinais sismicos (terremotos), anélises de pressdo sanguinea, ritmo cardiaco
e ECG, andlise de DNA e proteinas, modelagem geométrica, reconhecimento e sintese de fala,

musica, ressonancia magnética, radar, reducao de ruido e compressao.

3.3 De Fourier até Wavelets

Uma funcao pode ser convertida do dominio do tempo para o dominio da frequéncia através

da transformada de Fourier, que decompoe uma fungao na soma de um nimero de componentes
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senoidais multiplicados por coeficientes. Fourier foi o primeiro a estudar sistematicamente tal
transformagao, nomeada em sua honra como transformada de Fourier.

Apesar da funcionalidade da transformada de Fourier, existem muitas falhas nessa técnica.
Através dela podemos extrair apenas informacoes sobre o dominio da frequéncia, mas estas
frequéncias predominantes no sinal estao presentes em todos os instantes de tempo. Enquanto
isso, na analise com wavelets, podemos extrair tanto as informacoes da funcao no dominio da
frequéncia, quanto no dominio do tempo: a resolucao ou detalhamento da andlise no dominio
da frequéncia diminui enquanto a resolugdo do tempo aumenta, sendo impossivel aumentar o
detalhamento em um dos dominios sem diminui-lo no outro. Usando um andlise wavelet, é
possivel escolher a melhor combinagao dos detalhamentos para um objetivo estabelecido.

As funcoes seno e cosseno usadas na analise de Fourier nao sao locais e, portanto, desempe-
nham uma tarefa muito pobre na aproximacao de sinais muito localizados. A anélise de Fourier

¢é altamente instavel em relagao a presenca de ruido nas funcgoes devido ao carater global.

3.4 Caracteristicas

Para ser considerada uma wavelet, uma funcao precisa atender as seguintes caracteristicas:

1. A area total sob a curva da fungao é 0, ou seja, ffooo Y(x)de =0

2. A energia da fungao ¢ finita, ou seja, [ [ ¥(z) [* dz < oo

A primeira caracteristica acima sugere que 1(z) tende a oscilar acima e abaixo do eixo z. E
a segunda caracteristica revela que sua energia localiza-se em uma certa regiao (energia finita)
e isso é o que diferencia as wavelets da andlise de Fourier, j4 que essa ltima utiliza as fungoes
sen(x) e cos(x), que sado periédicas e com energia infinita.

A transformada continua de wavelet W(x) decompoe uma fungao definida no dominio do

tempo em outra fungao, definida no dominio do tempo e no dominio da frequéncia:

Was(e) = [, F(a) Lp(52)de

que é uma funcao do parametro de dilatacao a e do parametro de translacao b. Se definirmos

Vg p(x) como:



entd podemos reescrever a transformada como o produto interno das funcées f(x) e g (2):

Wap(@) =(f(2),Yap(@)) = [0 f(@)thap(z)da.

Familias de fungoes 1), constituem uma base ortonormal para L2. O termo ﬁ é um fator
a

de normalizacdo, o qual garante que a energia de v, ;(x) seja independente de a e de b. Isto é,

para todo a e b, temos:

S Wap(@)Pde = [72 |4 (z)2da

No caso das wavelets discretas, os parametros de dilatacao a e de translacao b tomam apenas
valores discretos. Para o parametro a, o mais usado na literatura (Cupertino, 2002 e Magalhaes,
2007) s@o poténcias inteiras de um parametro de dilatagao fixo ag > 1, isto é, a = qf* (diferentes
valores de m correspondem a wavelets de diferentes larguras). O parametro b discretizado
depende de m: wavelets estreitas (alta frequéncia) sao transladadas de pequenas distancias a
fim de cobrir todo o dominio espacial, enquanto que wavelets mais largas (baixa frequéncia)
devem ser transladadas de uma distancia maior. Visto que a largura de ¢ (ay, ") é proporcional
a ag’, escolhemos discretizar b por b = nbpag’, onde by > 0 é fixado e n € Z. Portanto, ¥, »(z)
= agm/qu(agmm —nbp). E comum encontrarmos apenas os casos em que ag = 1/2,bp = 1, n=
ke m=j.

A transformada de wavelet discreta (DWT), do inglés discrete wavelet transforms, fornece
informacoes suficientes tanto para a analise quanto para a sintese do sinal original, com uma
reducao significativa no tempo de computacao, além de ser mais facil de implementar, quando
comparada a transformada de wavelet continua. Os conceitos béasicos das transformadas discre-

tas serao introduzidos nas préximas se¢oes, juntamente com as suas propriedades e os algoritmos

usados para calcula-las.

Definicao 3.4.1. Define-se como wavelet mae, ou simplesmente wavelet, uma fun¢ao ¥ (x) € Z,
tal que a famdlia de funcoes 1, x(x) = 29/2(27x — k) onde j e k sio inteiros arbitrdrios, seja

uma base ortonormal para 1.2

Da definicao acima, se 1) é uma wavelet, entao 1, também o serd para qualquer j, k € Z
fixo e dizemos que o conjunto {v; ()}, rez constitui uma base ortonormal de wavelets.

Para valores grandes de j, o fator de dilatacao é grande e consequentemente a funcao ¥(j),
torna-se bastante espalhada. O parametro de escala ou dilatacao é semelhante a escala utilizada

em mapas. Como no caso dos mapas, escalas elevadas correspondem a uma visao nao-detalhada
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global (do sinal), e as escalas baixas correspondem a uma visao detalhada. De modo seme-
lhante, em termos da frequéncia, as baixas frequéncias (escalas elevadas) correspondem a uma
informacao global do sinal (que geralmente se estende por todo o sinal), enquanto que as altas
frequéncias (baixas escalas) correspondem a uma informagao detalhada de um padrao escondido
no sinal (que geralmente dura um tempo relativamente curto).

Em aplicacoes préaticas, as escalas baixas (altas frequéncias) nado duram por todo o sinal
e escalas altas (baixas freqiiéncias) normalmente duram por todo sinal. A escala, como uma
operagao matematica, ou dilata ou comprime um sinal. Escalas maiores correspondem a di-

latacao dos sinais e pequenas escalas correspondem a sinais comprimidos.

3.5 Wavelet de Haar

A Transformada de Haar é uma transformada matematica discreta usada no processamento
e analise de sinais, na compressao de dados e em outras aplicacoes de engenharia e ciéncia da
computacdo. Ela foi proposta em 1909 pelo matematico hingaro Alfred Haar. A transformada

de Haar é um caso particular de transformada discreta de wavelet, definida como:

1 se 0<z<1/2
YE)=9 -1 se 1/2<z<1 (5)

0 caso contrario

A fungdo Haar 1 definida acima é chamada wavelet mae (do inglés “mother wavelet”). A
wavelet mae “da a luz” a toda uma familia de wavelets, denominadas wavelets filhas, por meio

de duas operagoes: dilatagoes e translagoes. Na FIG.7 vemos ilustrada a wavelet de Haar.

Denotamos as wavelets filhas por ;,(x) = 21/24p(29x — k). O parametro j denota a com-
pressao da funcao em torno do eixo x, enquanto o parametro k denota o efeito do deslocamento
da funcao em torno do eixo x. Algumas dessas funcoes dilatadas e transladadas sdo representa-

das na FIG.8.

O suporte de 95 é [277k,277(k + 1)), para j # j' e k # k. Fixada a escala j e tomando

k # k', as wavelets de Haar serao ortogonais, pois seus suportes nao sao coincidentes. Para
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Figura 7: O gréfico de ¥ dada pela equagao(5)

escalas diferentes, é possivel obter wavelets com suportes que se sobrepéem. E facil mostrar que
para j < j’, o suporte de v, estd completamente dentro de uma regiao onde v é constante.
Neste caso, o produto interno entre as duas wavelets serd proporcional a integral de 1, que é
zero. Desta forma mostra-se que wavelets em escalas diferentes sao ortogonais, mesmo nos casos

em que os suportes das fungodes se sobrepdem.

j=4, k=13
=3, k=2

j=0, k=0

0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0

Figura 8: Exemplos de wavelets de Haar

A importancia das wavelets é que quase toda funcao de importancia pratica pode ser bem
aproximada por uma representacao usando as wavelets. Isto é apresentado de maneira mais

formal no Lema 3.5.1 a seguir (Cupertino, 2002) :

Lema 3.5.1. Toda funcio f € L? pode ser arbitrariamente aproximada por uma combinac@o

linear finita de ;.
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Seja ¢ a funcao escala do intervalo [0, 1), associada a wavelet de Haar, isto é,

1 se 0<x<1
P(x) =
0 c.c
Como ¢(2/z — k) vale 1 no intervalo [277k, 277 (k+1)) e zero, caso contrdrio, entdo {¢; () }rez,
com ¢ p(z) =27 12¢(27x — k), forma uma base ortonormal para V;, o subespago de L2, formado

pelas funcoes constantes por partes em intervalos da forma [277k,277(k + 1)], ou seja,

Vi=A{f:f(®) =2 ajedin(@), > | ajp < oo}

Temos a seguinte inclusao: V; C Vji1, Vj € Z. Dada arbitrariamente uma funcao f €V, ou

seja, fI(x) = Y1 ajxdjr(x), podemos escrever

fi(x) = fi71 +497 onde 4971 = Yok di—1ki—1 k()

onde fi=t € Vj_1, v/71 €W,_; e W; é subespago de L? gerado por {¢; 1 }rez, ou seja,

Wi ={fel?: f(z) = Yy djatbjr(x), Xop | din P< 00 }.

A decomposicao da funcao dada acima pode ser vista da seguinte maneira: ao passarmos de
Vj_1 para V; obtemos uma versao de maior resolugao da fungao (aumentamos sua resolugao por
um fator de 2) e os detalhes (incrementos de informagoes), sao representados por wavelets de
W;. Em outras palavras, a medida que aumentamos o parametro j, a amplitude do intervalo
das fungoes ¢(x) e ¥ (x) diminui pela metade, de forma que quanto maior o valor de j, melhor é
aproximacao. A FIG.9 contém a funcao original e suas aproximacgoes para j = 4, 5 e 6. Vemos
que para j igual a 6, temos uma melhor aproximacao da funcao.

As informacoes passiveis de serem representadas por wavelets em uma dada escala consti-
tuem uma faixa, de forma que podemos imaginar escalas subseqiientes como faixas adjacentes,
compreendendo detalhes de diferentes tamanhos. Dessa forma, dizemos que as wavelets sao fer-
ramentas que guardam a informacao de detalhes correspondentes a passagens de duas resolugoes

ou escalas consecutivas. Os espagos W]{s sao espacos de detalhes.
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Original Function Approximation with j=4

i |

00 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 1.0

Approximation with j=5 Approximation with j=6
™ ™
o A o
[=2% o

00 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 10

Figura 9: Funcao original e sua aproximacao a cada resolucao
Fonte: OGDEN, R. T. Essential wavelets for statistical applications and data analysis. Depart-
ment of Statistics ,University of South Carolina, Columbia, p.13-28, 1965.

Fungoes de wavelets e fungoes escala sao ortogonais: <w]-,k, ¢j/7k/> = 0, para todo j', K, j, k
inteiros, logo, V; e W; sao mutuamente ortogonais para todo j. Como W;_1 CV;, segue-se que
W;_1 é complemento ortogonal de V;_; em relacao a Vj.

Podemos escrever uma funcao f7 CV, como a soma de sua alta resolugao, i+ CV,is cuja
resolucio é 27 vezes maior do que a versdo original, f7/, mais detalhes 17+ CWy, [ =1...J,
correspondentes as escalas intermedidrias, os quais sao representados por wavelets.

A wavelet de Haar é a tnica wavelet com suporte compacto, para a qual se tem uma forma
analitica fechada para os coeficientes. Existem também as wavelets de Daubechies que tém
suportes compactos e podem ser tomadas tao suaves e com quantos momentos nulos quanto
desejamos; entretanto, nao se conhece uma forma analitica fechada para os coeficientes e por
isso, sao calculados numericamente. As wavelets de Haar fornecem um paradigma para todas as
demais wavelets e é importante manter em mente que tudo o que for desenvolvido neste trabalho
tém aplicacdo muito mais ampla: todos os principios a serem discutidos referentes as wavelets
de Haar geralmente se aplicam para as demais wavelets ortogonais.

A transformada de Haar pode ser usada para representar um grande nimero de fungoes f(x)

como sendo o somatorio:

F@) =Y peg axd(@ — k) + 3500 Yper djnth (2x — k)
sendo que ay, e d;j sao os parametros a serem calculados.
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3.6 Calculo rapido dos coeficientes de wavelets na base de Haar

Para a wavelet de Haar temos as seguintes relacoes:

P(x) = \/§<\}§¢(2x) - \}§¢(2$ - 1)) = V2(hoo(22) + h1(2z — 1)) (6)

o(z) = V2(—=¢(22) + —=0(2z — 1)) = V2(go'(2z) + g19(2z — 1)) (7)

N

Podemos generalizar as Equagoes (6) e (7):

o(z) = V2 (Z hi(20 — k)) (8)
k

$() = ﬁ<zgk¢<zx - k>> o)
k

Podemos expressar ¢j_1 ;(x) em termos de ¢; (x)

Gin(z) = 2712020 Vg — k) = 3 hyojnsion

Os coeficientes hi’s e gr’s sao chamados de coeficientes dos filtros da funcao de escala e
da wavelet, respectivamente. Mostra-se que esses coeficientes determinam completamente as
funcoes, ou seja, tudo o que é necessario para uma analise wavelet sao os coeficientes dos filtros.
Apenas conhecé-los é suficiente para determinar o valor da funcdo em qualquer ponto, com a
precisao desejada, através de um algoritmo recursivo. Sabe-se ainda que os coeficientes g podem
ser determinados a partir de hi e vice-versa. Além disso, eles ndo podem assumir quaisquer
valores. Uma primeira restricao pode ser obtida, bastando para tanto integrar ambos os lados
das Equacoes (8) e (9). Lembrando ainda que busca-se uma base ortonormal e, portanto, a

norma L? das funcoes de base é unitdria. Temos que:

| ki = [ Va3 toes - pPds (10)
o0 k

—00 —
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o0

V2622 — k)|*dz, (11)

1_%:@/

sendo [%_|V2¢(2z — k)[2dt = 1

1= "h} (12)

k

Da mesma forma, para a Equagao (9) obtém-se:

1= g (13)
k

Definimos o coeficiente de wavelet como d; e a “média”a;; como as projecoes de f sobre

Yjk € ¢, respectivamente, ou seja, a; = <f, ¢j,k>, e d; = <f, wj,k>3

1

aj_1k = \/i(aj,% + aj2k41), (14)
1

dji—1 = \/i(aj,2k — 0 2k+1), (15)

as quais nos permitem o cdlculo rapido dos coeficientes de wavelets d;_1 j, a partir dos coeficientes
a;_1,, onde jo pode ser visto como uma escala grosseira, tal que a projecao de f sobre o espago
das fungoes constantes em intervalos da forma [2770k, 2770 (k+1)) , ou seja, Y, ajo kPjo.k(T) seja
uma boa aproximacao para f.

Esses coeficientes dependem somente do comportamento local de f(x) no intervalo descrito
acima. Esta é uma diferenga das séries de Fourier ou integrais de Fourier, nas quais cada
coeficiente depende do comportamento global de f. O coeficiente a;j captura a média de f e
d; 1, captura as mudangas em f.

Veremos a seguir que, para uma wavelet em geral, temos as seguintes relagoes:

a1k = Z hn@jn 2k (16)
n

dj 1k =Y gnjniok (17)

n

As relagoes (16) e (17) nos dao um algoritmo répido de decomposi¢ao de uma fungao. So-
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mando e subtraindo as Equagoes (14) e (15), temos as seguintes férmulas que fornecem um

algoritmo de reconstrugao da fungao,

1
ajok = ﬁ(%—l,k +dj—1k) (18)
1
ajok1 = ﬁ(aj—lk —dj_1x) (19)

Os coeficientes de escala sao fornecidos pelo produto interno de f com as correspondentes

funcoes de base.

(k+1)277 A
ain = (f.b) = / F(@)éy e = / f(2)22de (20)

k2-7

Em termos novamente dos coeficientes de Haar, temos por exemplo:

3 2,5 3
ap2 = /2 f(x)dx = \/5( f(a:)\/ﬁdx + - f(ﬂﬁ)\/idx) = (a14 + a175)/\/§ (21)

2

Podemos generalizar e derivar os coeficientes de escala:

ajr = (aj4126 + 6Lj+1,2k+1)/\/5 (22)

Dessa forma, a expressao (22) pode ser usada recursivamente para computar todos os coefi-
cientes de escala, do nivel mais alto para o nivel mais baixo. Os coeficientes de wavelets também

podem ser generalizados da seguinte maneira:

dig = (aj10n — ajr10641)/V2 (23)

Podemos construir os coeficientes de filtros da funcao wavelet em termos dos coeficientes de

filtros da funcéo escala mais préxima:
gn = (=1)"h1_p.

Como vimos, uma funcao de base na escala j pode ser obtida a partir de fungoes de base na
escala anterior j + 1. Também é possivel obter a representacdo de uma fungao na escala j + 1
utilizando, para tanto, a representagao em j.

O processo mostrado acima pode ser visto como uma forma de se obter representacoes cada

vez mais finas (f1, fa, f3,...) da fungao original f, sendo as informagoes (detalhes) armazenadas
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em forma de wavelets (71, 72,73, ...). Também construiu-se aqui, de forma intuitiva, uma anélise
em resolugoes multiplas, em que cada passo da decomposicao €, na verdade, uma projecao feita
sobre um subespaco de menor resolucao, de forma que a seqiiéncia de subespacos formada serd
uma seqiiéncia encaixante.

Na prética, dada uma colecio arbitraria de n = 27 valores, que representa o total da amostra
a qual devemos considerar, temos que j varia de 0 a J —1, e k varia de 0 a 2/ — 1. Nos problemas
de interesse, a representacao em termos de coeficientes de wavelets é esparsa no sentido de que
a maioria dos coeficientes d; ; sao nulos ou muito pequenos e por isso, podemos ignoré-los - dai

a idéia de compressao por tras da representacao em bases de wavelets.

3.7 Analise de resolucao em escalas miiltiplas

Neste capitulo daremos a definicao da andlise de resolucao em escalas multiplas, que abrevia-
remos por ARM, a qual foi formulada por Meyer em 1986. Ela fornece um referencial onde bases
de wavelets s@o naturalmente compreendidas, bem como permite a construcao de novas bases.
Através dela podemos ver as bases ortonormais de wavelets como uma ferramenta para descre-
ver matematicamente o “incremento na informacao” necessario para se ir de uma aproximagao
grosseira (com menor resolugao) para uma aproximacao mais fina (com maior resolugao). Um
sinal pode ser visto como uma componente suave acrescido de flutuagoes (detalhes). A distingao
entre o que ¢é suave e o que sao detalhes é feita de acordo com o nivel de resolucao empregado.
Uma andlise em resolu¢oes multiplas (ARM) é uma forma de se representar uma fungdo em
diferentes resolucoes.

Na Secao 3.5, introduzimos uma idéia de ARM para o caso particular das wavelets de Haar.

Observagao 3.7.1. Na literatura, a terminologia “escala”, “nivel”, e ocasionalmente “re-

solugdo” sao, algumas vezes, usadas de forma intercambidvel. Nesta disserta¢do, o termo nivel
de resolucdo expressa a quantidade de informacdo envolvida na andlise de multiresolugdo e
também corresponde ao subespaco que contém a funcao f . O termo escala serd usado para
designar a quantidade 277. Além disso, j largo corresponde & uma fina escala (ou pequena es-
cala), enquanto j pequeno corresponde & uma escala mais grosseira (ou grande escala). Quanto
maior for o parametro j, maior € o nivel de resolucao, mais fina € a aproximacdo e temos
maior riqueza de detalhes. Quanto menor for o parametro j, menor € o nivel de resolucdo, mais

grosseira € a aprorimacdo e temos menos detalhes.
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Seguem as defini¢oes e o teorema acerca da analise de resolugao em escalas multiplas, dados

por Cupertino (2002):

Definigao 3.7.1. Uma ARM ¢é uma sequéncia, {V;}jez, de subespacos de R, representando os

sucessivos niveis de resolucdes, tal que satisfaca as sequintes condigoes:
1. .. VoV iCVyCViCVW...
2. f €V; se, e somente se, f(27.) € Vi1

3. [ € Vy implica que f(. — k) € Vp para todo k € Z, e {¢p(x — k) }rez forma uma uma base

ortonormal para V.

B

: njeZVj = {0}

R

UjeZ Vi = L2

A sequéncia de espacos (V});cz representa uma sequéncia de subespagos encaixantes. Cada
subespaco V; consiste de funcoes que sao constantes por partes em intervalos exatamente duas
vezes menores que V;_1. Todas as construgoes de wavelets, com excecao de alguns casos pa-
toldgicos, tém como ponto de partida a estrutura acima, chamada de andlise de resolucao em

escalas multiplas. A figura abaixo é representativa dos espagos encaixantes.

Figura 10: Espacos Encaixantes

Teorema 3.7.1. Se uma sequéncia de subespacos (Vj)jcz e f satisfazem as condigoes acima,

entdo existe uma base ortonormal de wavelets {1;|j, k € Z} para L2, tal que:
Pjy1=P; + Z (f 0 ) ik (24)
k
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onde P; € a projecdo ortogonal sobre V.

O item 2 da Defini¢do 3.7.1 expressa que todos os espacos estao relacionados por escala a
um mesmo espaco Vp, e por isso, cada aproximacao pode ser escrita como uma soma de uma
aproximagao mais grosseira e os detalhes. Ainda por causa desta propriedade, se f(z) € V,
entdo f(x — k) € Vj, para todo k € Z. As condigoes 2 e 3 implicam que {¢; 1 };rez ¢ uma base

ortonormal para V; para todo j € Z. A condigao 5 assegura:

dim Pif == (fdix)bin (25)
k

para todo f € L2

Como vimos, qualquer funcio f € L? pode ser aproximacada por uma funcio constante por
partes f/, e quanto maior o nivel de resolucao j, melhor a aproximacdo. A figura 12 ilustra a
funcdo suavizada e suas trés aproximacoes. A cada nivel j, uma funcdo f/ é construida como
uma aproximacao da funcao original, a qual pode ser descrita como uma soma da aproximacao
grosseira mais préxima, f/~! e da funcao de detalhes 4/~!. Cada detalhe pode ser escrito como
uma combinagao linear de wavelets ;.

Uma importante propriedade da multiresolugdo ou ARM pode ser escrita como:
Vi = Vi & Wiy (26)

onde A @ B nos diz que um subespago A é complemento ortogonal do outro subespaco B. Adi-
cionalmente, W, é um subespaco criado pelas wavelets, e a mesma propriedade ?? da Definicao

3.7.1 vélida para o espaco V; também ¢é valida para W;:
f € W;j se, e somente se, f(27.) € Wjq

A Equacao (26), conjuntamente ao Teorema 3.7.1 expressam a principal filosofia da andlise de
wavelets: é possivel construir uma aproximacao a cada nivel de resolucao como uma combinagao
linear das dilatagoes e translagoes da funcao escala ¢, e as diferencas entre as aproximagoes
sao expressadas como uma combinagao linear das dilatagoes e translagoes da fungao wavelet
1. Como jd foi dito, as funcoes escala e wavelet sao ortogonais. Os subespacos W; e Wy sao

. C
ortogonais, para j # j'.
A figura acima fornece uma demonstracao dessa aproximacao, na qual cada uma delas pode

ser escrita como uma combinacao linear das funcoes de base ¢ .
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Figura 11: Relacao dos espagos de aproximacgao e espagos de detalhes

Example function Projection for j=-1
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Figura 12: Um exemplo de uma funcao e suas aproximacoes em diferentes niveis
Fonte: OGDEN, R. T. Essential wavelets for statistical applications and data analysis. Depart-
ment of Statistics ,University of South Carolina, Columbia, p.13-28, 1965.

Cada coeficiente do nivel j é visto como uma diferenca entre os coeficientes do nivel j +
1. Contudo, o principal objetivo da andlise de multiresolugdo é escrever o sinal em termos
de componentes. Busca-se uma parcimoniosa representacao que preserva as caracteristicas da
funcao original, mas que expressa a fungao em termos de um pequeno conjunto de coeficientes.
A cada passo em que o nivel de resolucdo cresce, movemos de uma aproximacao grosseira
e uma aproximacao mais fina é criada. A anélise consiste em estudar os detalhes presentes no

sinal (ou fungdo), ou diferengas na aproximagao feita em cada nivel de resolugao adjacente.

3.8 Algoritmos rapidos de decomposicao e reconstrucao de uma funcao

Na Secgao 3.6, haviamos descrito algoritmos rapidos para se calcular os coeficientes de wavelets

de uma funcao, para o caso particular da wavelet de Haar. Neste capitulo obteremos algoritmos
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rapidos para se fazer a decomposicao (andlise) e reconstru¢ao de uma fungao.

Conforme mencionado, exceto para as wavelets de Haar, todas as familias ortonormais de
wavelets de suportes compactos, como por exemplo, as wavelets de Daubechies, symmlet, coiflet,
entre outras, e suas funcoes escalas nao possuem uma forma analitica fechada. Nestes casos,
seus valores tém que ser calculados numericamente. Transcrevendo as relacoes descritas em 22

e 23:
p(z) = V2 (Z hied(2x — k)) (27)
k

$(2) = ﬁ<zgk¢<zx - k>> 23)
k

Note que, de (27), temos:

b 1x(z) = 2j—1/2¢(2j—1$_k) — 9U-1)/2 (Z hn¢(2(j_1)/2x—2k—n)> = Z hyjoktn(2), Vi € n.

(29)
De maneira analoga,
Vi k() =Y gndjakin(@) (30)
n
Como P; é a projecao ortogonal sobre Vj, temos que
Pif = ajkdjk (31)
k

A analise de wavelets agora procede na direcao de j decrescente. Descreveremos o passo j —
j —1: assuma que os coeficientes {a; i}, sejam conhecidos e estejam armazenados numa matriz.

De (27) e (29), temos:

a1 = <Pj—1f7 ¢j1,k> ={(f.dj—1k) = ([, Z hn®jokin) = Z bl f, 5 okin) = Z hnajok4n
" " " (32)
Seja ()j a projecao ortogonal sobre W, entao, <f, ¢j7k> = <ij, ¢j7k> assim, definindo d; j,
= <f, ¢j7k>, temos:

Qif = djxthjn (33)
k
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E, além disso:

dji1p ={(Qj-1f,¥j—1m) = {fL¥j—1k) = ([, Zgn¢j,2k+n> = Zgn<f, Gj2kin) = Zgnaj,2k+m
n n k
(34)

o que nos d& a seguinte recursao:

di1k = Gn2kjn (35)
n

As férmulas construidas acima s&o uma forma de se obter os coeficientes que representam
a funcao numa escala mais grosseira, a partir de uma versao de alta resolucao e os detalhes.
Na passagem j — j — 1, perde-se a resolugdo por um fator de 2. A nova versdo de baixa
resolucao de f , que é a projecao de f sobre V;_i, é obtida a partir dos coeficientes a;_1,, e
os detalhes correspondentes a esta perda, ou seja, a diferenca das projecoes de f sobre V;_; e
Vj;, respectivamente, sao armazenadas nos coeficientes d;_1,. A aplicacao que leva uma funcao
f nos seus coeficientes de wavelets d;_1 ;, é geralmente referida como transformada discreta de

wavelets, calculada a partir do algoritmo de decomposicao.

—| H 12 ——ay

Jok ]

Figura 13: Esquema representando um passo da transformada de wavelet rdpida (decomposigdo ou
andlise) em termos dos filtros

Para tanto, é necessario apenas conhecermos os coeficientes a;x, que representam a funcao

f numa dada escala j e também os coeficientes de filtro h,, da funcao escala associada a andlise.

a. a,, a,, a,,,
d,. d,. d,,
Figura 14: Algoritmo répido de decomposigao
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A cada passo que a resolucdo diminiu, o niimero de coeficientes reduz pela metade. Tomando
como exemplo o esquema ilustrado na figura abaixo, o nivel de resolugao 3 é o mais alto e com

o maior numero de coeficientes.

y[n]

hin)
@ @

Nivel 3 - coeficientes
de wavelets g[n] h [n]

Nivel 2 - coeficientes
de wavelets

gln] hin]|
&/ o’

Nivel 1 - coeficientes

de wavelets b

Figura 15: Esquema representando os filtros de escala e de wavelets

A figura a seguir fornece uma sintese do algoritmo conhecido por reconstrucgao, pois deseja-se
ser capaz de reconstruir a funcao original, partindo de uma baixa resolucao para a alta resolucao.
Percebe-se que esse caminho tragado pelo algoritmo de reconstrucao é o inverso do percorrido
pelo algoritmo de decomposicao. Constréi-se desta maneira, um algoritmo rapido para passar
de uma escala para outra subsequente, a qual terd mais coeficientes e por conseguinte, mais

detalhes.

aO,. al.. aZ,. ee aI..
\‘d \‘d \ \d
Figura 16: Algoritmo rapido de reconstrugao

Tomando a projegao do sinal f sobre o subespaco V)11, onde Vi1 = V; ®W;, pode-se

escrever a projecao da seguinte forma:

PVJ‘Hf:Pij—i_Pij (36)
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Z aj+1,nPjt1n = Z ajkPjk + Z dj kVj k (37)
n k k

Podemos aplicar as wavelets a uma sequéncia ou vetor de dados: y = (y1,y2,...yn), onde
cada y; é um numero real, sendo ¢ variando de 1 a n. Para obter os coeficientes, assumimos
que o tamanho da sequéncia n é multiplo de dois. Ou seja, n = 27. O maior nivel de resolucio
é consiste em n/2 = 277! observacdes. O menor nivel de resolucio serd 0, que equivale a um
coeficiente. Dessa forma, teremos sempre no minimo um coeficiente e, no méximo, o equivalente
a metade do tamanho da amostra.

A escolha do nivel é subjetiva e depende do interesse do pesquisador. Mas sabemos que,
quanto maior o nivel de resolucao j, maior o nimero de coeficientes e melhor a aproximacao. A
seguir temos uma tabela com um exemplo geral, onde y= (1,1,7,9,2,8,8,6). 2/=8, e portanto,

j variade 0 a J — 1.

Tabela 2: Coeficientes

Nivel 2 d2y0 d271 d2,2 d2,3
0.000000 | -1,414214 | -4,242641 | 1,414214
Nivel 1 d170 d171
-7 -2
Nivel 0 | doo
-2,12132

Explicando de uma forma mais grosseira, para um mesmo nivel de resolucao, cada coeficiente
calculado corresponde a um determinado intervalo da funcao original. Este intervalo depende
também do parametro k, sendo que a medida que aumentamos o valor de k, os intervalos sao
deslocados percorrendo todo o dominio da fungao.

O grafico a seguir fornece um plot dos coeficientes de wavelets. Os coeficientes d; j sao plota-
dos da escala mais fina até a escala mais grosseira (topo do grafico). Os valores dos coeficientes
sao exibidos por uma marca vertical localizada ao longo de uma linha central imaginéria presente
em cada nivel. Assim, as trés marcas localizadas no nivel 2 correspondem aos trés coeficientes
da 1, da2, da3. O coeficiente ds g nao é plotado, por ser igual a zero. O parametro de localizacao
k é rotulado “Translate” e indica a posicao aproximada na sequéncia original a partir da qual

os coeficientes sao derivados.

Neste trabalho atentaremos somente para os coeficientes de wavelets d; j, pois eles captam
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Wavelet Decomposition Coefficients

Resoluticn Level

0 1 2 3 4
Translate
Standard transform Haar wavelet

os detalhes ou as mudancas nas fungoes, o que vai de encontro ao nosso interesse com relacao

as séries de custos. Esperamos que os coeficientes de wavelets identifiquem as mudangas nessas

séries, isto €, os meses com custos mais baixos e 0os meses com picos ou custos mais elevados.
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4 Analise de cluster associada as wavelets aplicada aos dados de

uma operadora

Os dados utilizados neste trabalho sdo de uma determinada operadora de planos de satide, a
qual possui 99.865 mil clientes cadastrados e identificados com um cédigo de beneficidrio. Este
nimero € unico e preserva algumas caracteristicas dos individuos, tais como data de nascimento,
sexo, data de inicio do contrato, data do fim do contrato (caso o cliente tenha saido do plano)
e titularidade (se o cliente é titular ou dependente). Temos também o custo mensal de cada
cliente, de agosto de 2003 a novembro de 2008, em um total de 64 meses, os quais também
podemos ver como caracteristicas. Esses dados estdo dispostos em uma matriz, de forma que
cada cliente se encontra em uma linha, e em cada coluna temos suas caracteristicas.

Nosso objetivo aqui proposto é identificar quantos tipos de clientes existem na carteira do
plano de saude, baseando-se nas séries histéricas dos custos. Sendo assim, atentaremos apenas
para os custos, e a matriz com os dados sera entao composta por um total 99.865 mil linhas (que
correspondem a 99.865 clientes) e 64 colunas com os custos mensais dos respectivos clientes.

Conforme explicamos na Secao 2.5, os métodos de andlise de cluster, quando aplicados a
carteira em questao, nao conseguem separd-la em grupos homogéneos, uma vez que clientes com
mesmos padroes das séries de custos sao alocados em diferentes grupos. Por outro lado, clientes
com diferentes padroes sao alocados em um mesmo grupo. Isso ocorre porque a distancia entre
os elementos da amostra é calculada “ponto a ponto”’ou “més a més”. E, além disso, as séries
de custos apresentam comportamento bastante oscilatorio e nao estaciondrio, o que dificulta a
identificacao dos perfis.

Por isso, buscamos um método para reescrevé-las, a qual possibilite a aplicacao da analise
de cluster e produza grupos com caracteristicas semelhantes. Encontramos nas wavelets uma
possivel solugdo para o problema, visto que elas s@o uma forma de reescrever qualquer fungao
e permitem a andalise de fendmenos oscilatérios, nao estaciondrios e variantes no tempo, carac-
teristicas essas semelhantes as identificadas nas séries de custos.

A idéia geral é que nao precisamos de todos os coeficientes de wavelets para caracterizar uma
funcao, mas apenas de alguns que resumem toda a informacao contida nela. Cada coeficiente
é calculado com base em um intervalo da fun¢ao original que dependera do nivel de resolugao
adotado. Quanto maior o nivel de resolucao, menor o intervalo da fungéo original considerado

para o calculo de cada coeficiente.
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Em suma, podemos enxergar cada série de custo como uma funcao e reescrevé-la em termos
dos coeficientes de wavelets. A nova matriz com dados conterd cada cliente em uma linha e
em cada coluna, teremos seus coeficientes. Ressalta-se que perderemos o momento exato em
que ocorreram os custos e até mesmo, os picos (meses com custos mais elevados em relagao ao
padrao da série), o que condiz com nosso interesse, uma vez que basta apenas termos uma idéia
da localizacao temporal dos picos.

Em regioes de suavidade da funcao, os coeficientes serao pequenos e em regioes com picos, oS
coeficientes serao elevados. Esperamos que o método de andlise de cluster via wavelets forneca
uma melhor separacao dos grupos e consigamos identificar os perfis de clientes.

Denota-se o custo em cada més como custy, para t variando de 1 a 64 e o vetor de custos de

cada cliente 7 como:
Cliente; =(Custj1, Custa, ..., Custy), para t = (1,2,...64) e i = (1,2,...99865).

Observamos problemas na frequéncia de utilizacdo do plano nos primeiros nove meses de
custos, por isso, criamos pseudo-dados da seguinte forma: replicamos os nove ultimos meses
de custos nos primeiros nove meses. Ou seja, os custos mensais de cada cliente para t =
(1,2....9) foram substituidos pelos custos mensais para t = (56,57...64). FEntdo, os custos
(Custii, Cust;o, ..., Custig) sao iguais a (Custise, Custisr, ..., Custips).

Ao invés de calcularmos os coeficientes de wavelets com base nos custos, optamos por calcula-
los em termos do logaritmo dos custos. Procedemos assim em todas as andlises descritas na Se¢ao
4.1, referente aos procedimentos metodoldgicos. A apresentacdo dos dados nessa escala é ttil
pelo fato de termos uma gama de valores de custos e o logaritmo reduz a representacao a uma
escala mais facil de ser visualizada e manejada. Nos meses em que os custos eram iguais a zero,
somamos o valor de uma unidade para que o logaritmo resultante fosse zero. Para o melhor
entendimento sobre o porqué utilizamos a escala logaritmica, temos o seguinte exemplo:

Um cliente A teve um custo no més t igual a 1.000 reais e no més ¢t + 1 seu custo foi igual
a 3.000 reais; enquanto o cliente B teve um custo de 30.000 reais no més ¢ e de 28.000 reais no
més t+ 1. A diferenca de custo de um més para o outro para ambos os clientes é de 2.000 reais.
Embora a diferenca seja a mesma, para o cliente A, o custo triplicou de um més para o outro,
e por isso, o aumento de 2.000 reais foi mais significativo para esse cliente do que para o cliente
B.

Quando calculamos a diferenca entre os logaritmos dos custos referentes aos meses t e t + 1,

o resultado é 1,098 para o cliente A e 0,0689 para o cliente B. Dessa forma, a escala logaritmica
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expressa a diferenca relativa entre os custos mensais dos clientes A e B e revela o impacto do
aumento do custo de um meés para o outro para cada um deles, sendo esse impacto maior para

o cliente A. Veja a FIG.17 abaixo:

Diferenca de 2000 Diferenca de 2000

& | | | | o
1000 3000 28000 30000
Diferencade 1,098 Diferencade 0,0689

n n

P | ||

[
. | | ‘ ‘ o

log(1000) log(3000) log(28000)  log(30000}

Figura 17: Esquema com as diferencas dos custos mensais e do logaritmo dos custos mensais

Nota-se que, quanto maiores os custos nos meses t e ¢ + 1, menor serd a diferenca entre seus
respectivos logaritmos. E, quanto menores os custos nos meses t e t 4+ 1, maior serd a diferenca
entre os logaritmos.

Denotamos o vetor com os logaritmos dos custos de cada cliente ¢ como:
Cliente; = (log(Cust;1),log(Cust;a), ..., log(Custy)), t = (1,2,...64) e i = (1,2,...99865).

A seguir temos a TAB.3, que contém a frequéncia de clientes que apresentaram algum custo
em cada més, ou seja, cust; > 0V t. Quando o cliente realiza algum procedimento médico,
seja consulta, exame, terapia, internacao, entre outros, ele gera custos para a operadora. Cada
procedimento possui um custo especifico que depende de sua complexidade, e o custo mensal
(ou anual) do cliente dependera dos procedimentos realizados e da frequéncia de utilizacao.

A base de dados em questdo nao possui clientes que tiveram custo zero nos 64 meses, ou
seja, cust; = 0V t. Esses clientes ja representam um perfil a ser avaliado pela operadora. Mas,
lembramos que um cliente pode obter custo zero em um ou mais meses, mas tera custo maior
que zero em pelo menos um mes.

Vemos que, em cada ano, os meses de dezembro, janeiro e fevereiro apresentam menor niimero
de clientes com cust; > 0, o que ja é observado em diversas operadoras de planos de saide por
serem meses tipicamente de férias e em geral, a demanda por servicos de satide diminui nesses

meses. Junho, julho e agosto sao meses com maior nimero de clientes com cust; > 0, devido ao
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Tabela 3: Frequéncia de clientes que apresentaram algum custo de ago/2003 a nov/2008

agof03 set/03 out/03 novf03 dez/03

22104 22728 21395 22049 23639

janfo4 fev/OAmarf04 abrf04 maif04 junf04 jul/04 agof04 setf04 out/04 nov/04 dezf04
21757 21811 22376 20563 29693 35461 35842 37102 35515 34510 35972 32805
janj05 fev/0Smarf05 abrf05 maif05 junf05 jul/05 ago/05 setf05 outf05 nov/05 dez/05
32496 29535 33348 31032 30707 30448 28626 31813 29042 27886 27791 25314
janj06 fev/O6marf06 abrf06 maif06 junf06 jul/06 ago/06 setf06 outf06 nov/06 dez/06
26841 25475 30090 26524 28970 27641 28923 28771 26190 26400 25719 22679
janf07 fev/O7marf07 abrf07 maif07 junf07 jul/07 agof07 setf07 outf07 novf07 dez/07
24297 23768 27012 24393 25295 24432 24654 25590 22658 24998 22951 19381
jan/08 fev/08mar/08 abrf08 maif08 jun/08 jul/08 agof08 set/08 out/08 nov/08

21608 21239 22104 22728 21395 22049 23639 21757 21811 22376 20563

inverno que ocorre nesse periodo e traz consigo o aumento de doencas respiratorias, tais como:
gripe, resfriado, pneumonia, asma, bronquite, entre outras.

A TAB.4 fornece o nimero de coeficientes que teremos em cada nivel de resolucdo. Podemos
enxergar cada linha da matriz dos dados como um vetor de tamanho 64 referentes aos 64 meses
de custos. Por isso, teremos no maximo seis niveis de resolugao, sendo que o dltimo nivel terd
32 coeficientes de wavelets que correspondem a metade do nimero de observagoes do vetor de

custos de cada cliente.

Tabela 4: Resolugao e o nimero de coeficientes

Resolucao | Total de coeficientes
Nivel 5 32
Nivel 4 16
Nivel 3 8
Nivel 2 4
Nivel 1 2
Nivel 0 1

As ondaletas foram implementadas através do pacote “wavethresh” disponivel no software

R. Denotamos o vetor de coeficientes de cada cliente ¢ referente ao nivel 5 de resolugao como:
Cliente; = (Coefi1, Coefia, ...,Coefy), t = (1,2,...32) e i = (1,2,...99865).

Apébs reescrevermos os custos em termos dos coeficientes, realizamos a anélise de cluster
através do mesmo software, uma vez que o método K-means ja estd implementado nele. Con-

forme explicamos na Segao 2.4, a priori, 0 método k-means requer a especificagdo do nimero
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de grupos. Por esta razao, implementamos tal método considerando de um a quinze grupos e,
posteriormente, calcularemos a medida de homogeneidade definida como critério de escolha do
numero de grupos final.

FEm cada grupo ou perfil resultante, buscamos observar padroes de comportamento das séries
temporais dos custos dos clientes segundo algumas caracteristicas: tamanho e quantidade de pi-
cos, tempo de permanéncia em custo maior que zero, tempo de permanéncia em custo igual a
zero, presenca ou auséncia de picos consecutivos, custo total, entre outras. Tais passos foram
seguidos em todas andlises descritas na préxima secao, apenas alteramos os vetores com as ca-

racteristicas dos clientes.

4.1 Procedimentos metodolégicos

Em uma primeira andlise, reescrevemos os logaritmos dos custos mensais de cada cliente em
termos dos 32 coeficientes de wavelets correspondentes ao nivel de resolucao méximo. Posteri-
ormente, realizamos a andlise de cluster na qual as distancias entre os clientes foram calculadas
em relacao a cada um desses coeficientes.

Essa andlise proporcionou uma melhor separacao dos grupos em comparagao as analises
baseadas somente nos custos dos clientes. Todavia, em cada grupo, encontramos clientes com
caracteristicas nao similares entre si e com custo total discrepante do custo total médio do grupo.
Clientes com custo total elevado (acima de 20 mil reais) nao foram segregados dos clientes com
custo total baixo (abaixo de 500 reais). Por esses motivos, concluimos que as wavelets, por si
s6, ainda nao foram suficientes para produzir os perfis de clientes.

Por conseguinte, realizamos uma segunda andlise a qual associamos os 32 coeficientes de
wavelets ao logaritmo do custo total dos clientes. Assim, para cada cliente ¢ temos o seguinte

vetor de observagoes:
Cliente; = (Coefi1, Coefia...Coefir, Log(Custototal;)), t = (1,2,...32) e i = (1,2,...99865).

onde Custototal; é igual a C'ust;; +Custio+...+Custy, parat = (1,2,...64), e representa a soma
dos custos mensais de cada cliente i em 64 meses, e o Log(Custototal;) representa o logaritmo
dessa soma.

Também realizamos uma terceira andlise na qual consideramos os coeficientes de wavelets (32

coeficientes no total) associados ao logaritmo do custo total, esse tltimo disposto repetidamente
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em 32 colunas. Procedendo dessa forma, damos pesos iguais a 0,5 para os coeficientes e 0,5
para o logaritmo do custo total. Para cada cliente temos um vetor de observagoes com um total

de 64 varidveis:

Cliente; = (Coefi1, Coefia...Coe fi,
Log(Custo total;; ), Log(Custototal;z), ... Log(Custototal;j)), t = (1,2,...32) e j = (1,2,...32).

sendo que Log(Custototal;1) = Log(Custototal;s) ... = Log(Custototal;j)).

Nenhuma das analises descritas apresentaram resultados favoraveis, uma vez que nao conse-
guimos identificar grupos compostos por clientes com séries temporais de custos similares. Além
disso, a distribuicao do custo total em cada grupo se mostrou muito discrepante e concentrada.

Posteriormente, incorporamos duas novas varidveis aos coeficientes de wavelets e ao logaritmo
do custo total disposto repetidamente em 16 colunas : niimero de meses nos quais o cliente obtém
custo maior que zero (a qual denominaremos cont) e niimero maximo de meses consecutivos nos
quais o cliente permanece em custo igual a zero (a qual denominaremos seq). Portanto, temos
um total de 50 colunas ou varidveis para cada vetor de observacoes dos clientes, sendo que
para cada uma delas os pesos dados foram: 0,64 para as wavelets; 0,32 para o logaritmo do
custo total e 0,02 para cada uma das varidveis restantes. Priorizamos dar maior peso para as
wavelets em comparacao as demais varidaveis, embora também demos um peso considerivel para

o logaritmo do custo total. O vetor de observagoes de cada cliente ¢ é dado por:

Cliente; = (Coefi1, Coefia...Coe fir, Log(Custototal; ),
Log(Custo total;2), ...Log(Custototal;;), cont;, seq;), t = (1,2,...32), j = (1,2,...16) e i =
(1,2,...99865).

Nessa analise conseguimos identificar os perfis de clientes, e em cada grupo formado, obser-
vamos poucos clientes com caracteristicas nao similares entre si e em proporgao muito menor em
relacdo as andlises realizadas anteriormente. A distribui¢do do custo total em cada grupo ainda
apresentou assimetria. No entanto, ainda nao ficamos satisfeitos com os resultados, e buscamos

reescrever os custos de outra forma, a qual explicaremos a seguir.
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5 Discussao dos resultados

Para definir a forma de reescrever os custos, partimos do pressuposto de que nao necessitamos
do momento exato em que ocorreram os picos presentes nas séries historicas dos custos, mas sim
do tamanho e da quantidade de picos. Optamos por exemplificar as séries a seguir com base nos
custos, e nao no logaritmo dos custos, apenas para facilitar a visualizagdo dos graficos.

Suponhamos os exemplos na FIG.18 que correspondem a um unico perfil de cliente. Temos
duas séries de custo em um total de 64 meses, mas com apenas um pico de 100 reais em cada
uma delas, e nos 63 meses restantes, os custos sao iguais a zero. Porém, os picos encontram-se
em momentos distintos do tempo: na série 1, o pico localiza-se no meés 3, e na série 2, o pico
localiza-se no més 41. Contudo, os dois clientes apresentam o mesmo comportamento da série
de custos: custo total baixo, maior tempo de permanéncia em custo zero, apenas um pico com

custo mais elevado.

Custos mensais em 64 meses

— sériel
- série 2

|
i
§
\

80
|

Custos em reais
40

20
|

Meses

Figura 18: Exemplos de clientes com mesmo padrao de comportamento da série de custos

Se reescrevermos os custos do cliente 1 (representado na série 1) e os custos do cliente 2
(representado na série 2), em termos dos coeficientes de wavelets correspondentes a cada nivel
de resolucdo, teremos os mesmos valores independente do nivel escolhido. O que mudara é a
ordem dos coeficientes, pois ela depende de onde se encontram os picos e do comportamento
geral das séries. Também sabemos que os coeficientes de wavelets podem ser negativos, o que
a nosso ver nao interfere nos resultados. Por isso, optamos por considerar somente os valores
absolutos dos coeficientes e, em seguida, ordena-los de forma decrescente.

Para ambas as séries da FIG.18, teremos apenas um coeficiente no nivel 0, dois coeficientes

no nivel 1, até o nivel 5, o qual teremos 32 coeficientes e corresponde ao nivel maximo.
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No entanto, podemos considerar todos os niveis de resolucao possiveis, uma vez que cada um
deles resume a informagao contida na fungao (ou na série de custos) com maior ou menor riqueza
de detalhes. Quanto menor o nivel de resolucao (nivel zero), mais grosseira é a aproximagao
e menos detalhes temos da fungao original. Quanto maior o nivel de resolugao (nivel 5), mais
detalhes temos da funcao original e mais fina é a aproximacao.

Explicando de uma forma mais grosseira, o nivel zero corresponde a uma visao mais geral das
séries de custos, no qual teremos apenas um coeficiente e seu valor equivale, aproximadamente,
a uma média global dos custos em todos os meses. O nivel cinco, também de uma forma
grosseira, corresponde a uma média dos pares de custos. Por exemplo, o primeiro coeficiente
desse nivel é aproximadamente uma média dos custos nos dois primeiros meses de andlise, o
segundo coeficiente é aproximadamente uma média dos custos no terceiro e no quarto meses de
andlise, e assim sucessivamente.

Os valores dos coeficientes da série 1 em cada nivel de resolugao sao:

Nivel 0: 12,5

Nivel 1: 17,67767 0

Nivel 2: 25000

Nivel 3: 35,35534 0000000

Nivel 4: -50000000000000000

Nivel 5: 0 70,71068000000000000000000000000000000

E, os coeficientes da série 2 em cada nivel de resolugao sao:

Nivel 0: - 12,5

Nivel 1: 0 17,67767

Nivel 2: 00-250

Nivel 3: 0000 0 35,35534 00

Nivel 4: 00000000005000000

Nivel 5: 0000000000000000000070,7106800000000000

Observe que os valores absolutos dos coeficientes em cada nivel sao iguais e o que muda ¢é a
ordem em que eles aparecem nas séries. Tomando o valor absoluto e ordenando os coeficientes
do maior para o menor, teremos vetores de coeficientes iguais para ambas as séries:

Nivel 0: 12,5

Nivel 1: 17,67767 0

Nivel 2: 25000
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Nivel 3: 35,355340000000

Nivel 4: 50000000000000000

Nivel 5: 70,7106 0000000000000000000000000000000

Desse modo, o vetor de coeficientes para cada cliente i serd dado pela juncao dos coeficientes

de todos os niveis, comecando do nivel zero ao nivel maximo:

Cliente; = (Coefi1,Coefia,...,Coefy), t = (1,2,...63) = e i = (1,2)
Cliente;=(12,5;17,67767;0; 25; 0; 0; 0; 35, 35, 534; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 50; 0; 0;
0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;70,71068;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0)

Ao calcularmos a distancia euclidiana entre os clientes 1 e 2 com base nos vetores formados
pelos coeficientes, essa sera zero. E, assim, ambos estarao em um mesmo grupo na analise de
cluster. Clientes cuja distancia entre eles é pequena sao alocados para um mesmo grupo, e
clientes cuja distancia entre eles é maior, sao alocados para grupos diferentes.

Na FIG.19, também temos mais dois exemplos de clientes com mesmo perfil do comporta-
mento da série de custos: ambos permanecem em custo igual a 100 reais por 30 meses conse-
cutivos, e nos 34 meses restantes, os custos sao iguais a zero. No entanto, o primeiro cliente
permanece nos 30 primeiros meses consecutivos em custo igual a 100 reais, enquanto o segundo

cliente permanece nos 30 iltimos meses consecutivos em custo igual a 100 reais.

Custos mensais em 64 meses

120
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— sériel
-- série 2
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60 80
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Figura 19: Exemplos de clientes com mesmo padrao de comportamento da série de custos

Ao calcularmos os valores absolutos dos coeficientes de cada nivel e ordend-los de forma
decrescente, eles serao iguais para os dois clientes e a distancia entre os mesmos também serd
zero. O mesmo ocorrerd se calcularmos esses coeficientes em termos dos logaritmos dos custos

mensais.
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Nivel 0: 375

Nivel 1: 35,35534 0

Nivel 2: 50000

Nivel 3: 70,71068 0000000

Nivel 4: 100000000000000000

Nivel 5: 00000000000000000000000000000000

O vetor formado pelos coeficientes de cada um desses clientes serd dado por:
Cliente; = (Coefi1, Coefia, ...,Coefy), t = (1,2,...63) e i = (1,2)
Cliente;= (375; 35, 35534; 0; 50; 0; 0; 0; 70, 71068; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 100; 0; 0; 0; 0; 0; 0;
0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0)

Além dos coeficientes de wavelets, também consideramos o logaritmo do custo total de cada
cliente, uma vez que ele tem um peso importante na definicao dos perfis. Realizamos diversas
andlises com o logaritmo dos custos totais disposto nas colunas e quando os dispomos repetida-
mente em dezesseis colunas, os clusters resultantes nos fornecem caracteristicas bem delineadas
das séries de custos. Ressalta-se que subtraimos uma constante dos logaritmos dos custos totais
afim de que estejam na mesma escala das wavelets: os logaritmos encontram-se entre 1,16 e
14,15, e os coeficientes de wavelets encontram-se entre 0 e 23,23.

FEm suma, primeiramente reescrevemos as séries dos logaritmos dos custos de cada cliente da
mesma forma que executamos nos exemplos dados acima. Obtivemos um total de 63 coeficientes
de wavelets para cada cliente, comecando do nivel mais baixo para o nivel mais alto, e os associ-
amos ao logaritmo do custo total disposto repetidamente no vetor de observacoes de cada cliente
i. Dessa forma, demos peso 0,20 para o logaritmo dos custos totais e 0,80 para os coeficientes
de wavelets. A base de dados final tém, portanto, um total de 99.865 linhas correspondentes aos
clientes, e para cada um deles, temos 79 colunas ou variaveis. As distancias euclidianas entre os
clientes foram calculadas com base nessas 79 varidveis. A explicagdo sobre porque utilizamos o
logaritmo dos custos se encontra no capitulo 4.

O vetor com as observagoes de cada cliente ¢ é dado por:
Cliente; = (Coefi1, Coefia, ..., Coe fir, Log(Custototal;1), ...Log(Custototal;;)),
t=(1,2,..63), i = (1,2,..99865) e j = (1,2,...16).
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Finalmente, prosseguimos a analise de cluster através do método k-means e construimos a
medida de homogeneidade (FIG.20), usada como critério de escolha do nimero final de grupos.
Nao consideramos seu valor no grafico quando temos apenas um cluster, devido a variabilidade
ser extremamente elevada quanto temos apenas um cluster.

A medida que o numero de clusters aumenta, a homogeneidade reduz devido ao aumento da
variabilidade entre os grupos. Mas, a partir de cinco clusters, nao observamos um decaimento
acentuado da homogeneidade. Por isso, optamos em permanecer com este nimero de grupos,

nos quais cada um deles representa um perfil de cliente.

medida de homogeneidade

0.8 1.0 12

SSD/(SSE)

0.6
I

0.4

T T T T T T T
2 4 6 8 10 12 14

namero de clusters

Figura 20: Medida de homogeneidade

A numeragao dos clusters descritos a seguir foi obtida de acordo com o software R. Cada
cliente possui uma identificacao referente ao cluster para o qual foi alocado, sendo este ntimero
unico. Apresentaremos algumas descritivas da carteira do plano de satide, para posteriormente,
caracterizarmos os perfis de clientes resultantes da andlise de cluster.

Conforme j4 citamos, temos um total de 99.685 clientes, dos quais cerca de 60% sao mulheres
e 40% sao homens. Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 1998),
estima-se que um quarto da populacdao do pais é coberta por pelo menos um plano de satude,
sendo essa porcentagem maior para as mulheres. Podemos, portanto, ter uma possivel explicacao
para a maior proporcao de mulheres na carteira em questao.

A idade média dos clientes é 35,56 anos, e temos clientes com idade minima de zero anos
e com idade maxima de 97 anos. Quanto a distribuicdo da idade por sexo (FIG.21), a idade
mediana das mulheres é superior a idade mediana dos homens. Metade das mulheres tem idade
inferior a 36 anos, e metade dos homens tem idade inferior a 32 anos. Portanto, nota-se que a
carteira nao é envelhecida, uma vez que a idade mediana é 35 anos e apenas 25% dos clientes

tém idade superior a 53 anos.
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Figura 21: Distribuicao da carteira por idade e por sexo

Quanto a titularidade, 42% dos clientes sao titulares, 30% sao filhos (ou filhas) e 19% sao
conjuges, e os 9% restantes correspondem aos demais tipos de titularidade, tais como pai, mae,
agregado, entre outros. No que tange ao custo, o custo total minimo é R$3,20 e o custo total
méximo é R$ 1.399.000,00. O custo per capita é R$5.599,00 e metade dos clientes possui custo
total inferior a R$2.147,00. Em sintese, vemos que a distribuicao do custo total é bastante

assimétrica, concentrada e discrepante. Segue o sumaério do custo total da carteira:

Tabela 5: Sumdrio do custo total
Minimo 1° quartil  Mediana Média 3° quartil Maximo

R$3,20 R$682,40 R$2.147,00 R$5.599,00 R$5.228,00 R$1.399.000,00

Temos também a distribuicao do custo total por sexo: as mulheres apresentam maior custo
médio e maior mediana. O custo total mediano para as mulheres é 2.625,00 reais e 1.578,00
para os homens. As mulheres da carteira sao mais velhas em comparacao aos homens, e geram
maiores gastos para a operadora. Segue a descricao dos perfis de clientes e em cada um deles
apresentaremos exemplos das séries histéricas dos custos de alguns clientes. E, nos graficos com

as séries de custos, o eixo das abscissas corresponde aos custos mensais em reais.

Cluster I

O cluster I é composto por 21.848 clientes, que representam 21% do total de clientes. A

proporcao de clientes é 56% para o sexo feminino e 44% para o sexo masculino. 39% dos clientes
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sao titulares e 37% sao filhos ou filhas, e os demais sdo pais, ou maes, entre outros tipos de
titularidade. Os clientes tém, em média, 29,35 anos e custo per capita igual a R$ 1.061,00
segundo menor custo per capita em comparacao aos demais grupos descritos. O custo total
minimo é 244,30 reais e o custo total maximo é 20.410,00 reais, e a mediana é 728,10 reais. O
custo per capita das mulheres é 1.114,00 reais, enquanto o custo per capita dos homens é 992,30

reais.

Tabela 6: Sumdrio do custo total - Cluster 1
Minimo  1° quartil Mediana Média 3° quartil Maximo

R$244,30 R$505,80 R$728,10 R$1.061,00 R$1.152,00 R$20.410,00

Apenas a idade média do cluster V é inferior a idade média do grupo I. Vemos que o grupo
com menor custo per capita (grupo V) é aquele com menor idade média e o grupo com segundo
menor custo per capita (grupo I) é aquele com a segunda menor idade média. A idade mediana
das mulheres (29 anos) é superior a idade mediana dos homens (27 anos), e a distribuicao das
idades para ambos os sexos é simétrica. Portanto, observamos que quanto menor o custo per

capita do grupo, menor é a idade média.
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Figura 22: Distribuicao etéaria por sexo - Cluster I

As séries dos custos possuem até seis picos cujos tamanhos variam entre 80 e 200 reais. Em

geral, tais picos correspondem ao total de picos de toda a série. Apenas o cluster V possui menor
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quantidade de picos e de menor tamanho em relagao ao cluster I, embora o tamanho dos picos

seja préximo para ambos os clusters.

Custo total igual a R$ 914.51
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Figura 23: Exemplos de séries de custos - Cluster I

Observa-se também um maior tempo de permanéncia em custo zero em relagdo aos demais

grupos, exceto quando também comparamos com grupo V.

Temos, portanto, um grupo com clientes jovens, que realizam procedimentos médicos even-

tualmente, cujos custos totais sdo baixos e que resultam em menor quantidade e tamanho de

picos presentes nas séries histéricas.
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Cluster I1

O cluster II é composto por 10.482 clientes, os quais representam apenas 10% do total de
clientes que compdem o plano de satide. Observamos uma maior porcentagem de mulheres (cerca
de 64%) em relagao a porcentagem de homens e no que diz respeito a titularidade, metade dos
clientes do grupo sao titulares.

Enquanto o grupo V é composto pelos clientes com os menores custos da carteira, o grupo
IT é composto pelos clientes mais caros, ou que geram maiores despesas assistenciais para a
operadora. O custo per capita é 28.840,00 reais, o custo total minimo e o custo total maximo
sao iguais a R$ 4.032,00 e R$1.399.000,00, respectivamente. Metade dos clientes tém custo total
inferior & R$15.520,00. O cliente mais caro (com maior custo total) do plano também foi alocado

para o cluster II.

Tabela 7: Sumadrio do custo total - Cluster 11
Minimo 1° quartil Mediana Média 3° quartil Maximo

R$4.032,00 R$9.360,00 R$15.520,00 R$28.840,00 R$28.870,00 R$1.399.000,00

A idade média do grupo é 53,02 anos. Vemos através da FIG.24 que a idade mediana dos
homens é superior a idade mediana das mulheres. O custo per capita das mulheres é 25.480 reais
e o custo per capita dos homens é 34.710 reais. Neste grupo, notamos o oposto do que ocorreu
nos demais grupos: os homens obtiveram maior custo mediano e maior idade mediana. O grupo
II contém os clientes com idade mais avancada da carteira, sendo que os homens geram gastos

maiores para o plano do que as mulheres.

As séries histéricas dos custos possuem picos cujos tamanhos variam entre 1.000 e 10.000
reais. Também observamos séries com picos de 25.000 e 40.000 reais. Além disso, observa-se
que os meses com custo elevado ocorrem consecutivamente por até trés meses. Os tamanhos
dos picos das séries deste grupo sao os maiores em relagao a todos os grupos. O tempo de
permanéncia em custo maior que zero é de 16,91 meses, e o tempo de permanéncia em custo

igual a zero é de 20,75 meses consecutivos.

O grupo II é caracterizado por um custo total elevado, os quais sao gastos em apenas alguns
meses. Sendo assim, torna-se complicada alguma agao por parte da operadora, uma vez que nao
sabemos quando ocorrerao esses gastos extremamente elevados. No entanto, também observamos

clientes que gastam em média, 500 reais mensais, que somados para todos os meses, geram gastos
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Figura 24: Distribuicao etaria por sexo - Cluster 11
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Figura 25: Exemplos de séries de custos - Cluster 11

totais elevados. Para esses, a operadora consegue realizar intervengoes com o intuito de reduzir
seus custos e melhorar a satde dos clientes.

E provavel que os clientes desse grupo realizem procedimentos caros e mais complexos, tais
como internacoes, cirurgias, os quais sao, em média, mais caros que as consultas ambulatoriais

e em consultérios médicos, exames, entre outros procedimentos de menor complexidade.
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Cluster III

O cluster III é composto por 27.429 clientes, sendo que 71% desse total sao mulheres e apenas
29% sao homens. Esse é o maior grupo no que diz respeito a quantidade de clientes, os quais
representam 27% do total de clientes da amostra, e também é o grupo com maior percentual de
mulheres.

Quanto aos tipos de titularidade mais relevantes deste grupo, temos que aproximadamente
metade dos clientes sao titulares e 23% sao conjuges. A idade média do grupo é 43,4 anos, a
idade média das mulheres e dos homens é 44,41 e 40,96, respectivamente. Vemos através da

FIG.26 a maior variabilidade presente na distribuicao etaria dos homens.
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Figura 26: Distribuicao etaria por sexo - Cluster III

O custo total é, em média, 6.320 reais (TAB.8). O custo total minimo e o custo total
maximo sao iguais a 1.277 reais e 49.020 reais, respectivamente. Metade dos clientes do grupo

IIT possuem custo total superior a 5.202 reais.

Tabela 8: Sumério do custo total - Cluster III
Minimo 1° quartil Mediana Média 3° quartil Maximo

R$1.277,00 R$3.633,00 R$5.202,00 R$6.320,00 R$7.758,00 R$49.020,00
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Vemos através do box-plot que a distribuicao do custo total apresenta uma pequena assime-
tria para ambos os sexos e notamos a presenca de outliers. As mulheres possuem custo total

mediano um pouco maior em relacao ao custo mediano dos homens.
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Figura 27: Distribuicao do custo total por sexo - Cluster III

As séries temporais contém até quinze picos e os clientes permanecem, em média, trinta
meses em custo maior que zero. Em resumo, as séries oscilam entre meses com custo zero e
meses com custos elevados, e o tempo médio de permanéncia em custo zero é, em média, de sete
meses consecutivos. Os picos variam entre 200 e 800 reais.

Os quantis do custo total do grupo III sao superiores aos observados para os grupos IV e V,
assim como a idade mediana dos clientes. Além disso, as séries de custos referentes ao grupo
III também possuem maior quantidade de picos, menor tempo de permanéncia em custo zero, e
picos cujos tamanhos sao maiores em relagao aos grupos IV e V. Como os clientes permanecem
por varios meses com custo maior que zero, a operadora pode intervir neste perfil com programas
de promocao a saude, além do monitoramento desses pacientes, a fim de saber se sdo realmente

doentes ou realizam procedimentos de forma desordenada e sem necessidade.
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Figura 28: Exemplos de séries de custos - Cluster III
Cluster IV

E composto por 25.285 clientes, os quais representam 25% do total de clientes da carteira.
Este grupo é o segundo maior em quantidade de clientes. A proporcao de clientes por sexo é
56% e 44% para o sexo feminino e para o sexo masculino, respectivamente. Em média, o grupo
gasta 2.292 reais durante os 64 meses de andlise e metade dos clientes tém gasto total superior

a 1.961 reais.

Tabela 9: Sumério do custo total - Cluster IV
Minimo  1° quartil Mediana Média 3° quartil Méximo

R$479,80 R$1.395,00 R$1.961,00 R$2.292,00 R$2.820,00 R$23.670,00

A idade média dos clientes é cerca de 30,97 anos, sendo 31,81 anos para as mulheres e 29,87
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anos para os homens. Vemos, portanto, que a idade média e o custo total médio do grupo IV sao
superiores ao grupo V. Da mesma forma que observamos no cluster V, as mulheres apresentam

idade mediana superior aos homens e a maior porcentagem dos clientes sao titulares (cerca de

37%).

100
|

60

Idade

40

20
|

Sexo

Figura 29: Distribuicao etaria por sexo - Cluster IV

Quanto a distribuicao do custo total, temos clientes que gastam no minimo 479,80 reais e no
maximo 23.670 reais durante os 63 meses de analise. Vejamos a FIG.30: a distribuicao do custo
total para ambos os sexos apresenta uma pequena assimetria e notamos a presenca de outliers.
O custo per capita das mulheres (2.359 reais) é maior em comparagao ao custo per capita dos

homens (2.205 reais).

As séries histéricas dos custos sdo compostas por até 10 picos cujos tamanhos variam entre
100 e 400 reais. Os clientes permanecem, em média, 14,68 meses consecutivos em custo igual
a zero e em média, 15,6 meses (ndo consecutivos) em custo maior que zero. As séries oscilam
entre custos iguais a zero e picos (custos acima de 100 reais). Essas sado as caracteristicas desse

perfil de clientes no que diz respeito ao custo.

Comparando o cluster IV com o cluster V, o primeiro apresenta maior quantidade de picos,
0 que resulta em menor tempo de permanéncia em custo zero. Os picos também sdo de maior

tamanho, o que é um reflexo dos maiores custos totais dos clientes. Entdo, podemos dizer que,
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Figura 30: Distribuicao do custo total por sexo - Cluster IV

quanto maior o custo médio total, maior o tamanho dos picos. Contudo, os clientes do grupo

IV sao clientes que realizam mais procedimentos que os clientes do cluster V, mas nao realizam

procedimentos demasiadamente caros.
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Figura 31: Exemplos de séries de custos - Cluster IV

Cluster V

O cluster V é composto por 14.821 clientes, sendo que 51% desse total sao mulheres e 49%
sao homens. No que tange a titularidade, 37% dos clientes sao titulares e 42% sao filhos (ou
filhas). O custo total médio é 160,8 reais, o custo total minimo e o custo total maximo sao

iguais a 3,21 reais e 603,3 reais, respectivamente (TAB.10). Ressalta-se que os clientes do grupo

V obtiveram os menores custos totais da carteira.

Tabela 10: Sumério do custo total - Cluster V.

Minimo 1° quartil Mediana

Média  3° quartil Maéaximo

R$3,21 R$74,83 R$146,30 RS$160,80 R$231,60 R$603,30

Quanto as séries temporais dos custos (FIG.32), observamos poucos picos (no maximo 2),
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cujos tamanhos variam entre 50 e 200 reais. Os clientes permanecem em média 46,25 meses con-
secutivos em custo zero e em média, apenas dois meses (consecutivos ou nao) em custo maior
que zero. Além disso, as séries de custos contém o menor tamanho e a menor quantidade de
picos e maior tempo de permanéncia em custo zero em relacao a todos os clusters que serao

descritos a seguir.
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Figura 32: Exemplos de séries de custos - Cluster V

Podemos visualizar a distribuicao do custo total através do box-plot abaixo: a distribuicao é
aproximadamente simétrica e alguns outliers sao observados para ambos os sexos. As mulheres
tém custo total médio superior aos homens, embora os valores sejam préximos: 164,40 reais

para as mulheres e 157,00 reais para os homens.

A idade média dos clientes do grupo V é, aproximadamente, 25,67 anos. Porém, as mulheres
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Figura 33: Distribui¢ao do Custo total por sexo - Cluster V

apresentam idade mediana similar aos homens, conforme vemos no box-plot abaixo. A distri-

buicao etaria é aproximadamente simétrica para ambos os sexos.
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Figura 34: Distribuicao etaria por sexo - Cluster V

Em geral, o grupo V é formado por clientes jovens, com custos totais muito baixos. Podemos
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dizer que sao clientes que utilizam o plano esporadicamente, seja quando estao doentes, seja para

realizar exames e consultas de rotina.
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6 Conclusao

O método de analise de cluster associado as wavelets e ao logaritmo do custo total forneceu
grupos de clientes distintos entre si com base nas despesas assistenciais. Sendo assim, atingimos
o objetivo proposto: avaliamos a aplicabilidade do método de andlise de cluster via wavelets,
identificamos os perfis de clientes, assim como as caracteristicas peculiares de cada um desses
perfis.

Com relacao aos perfis formados, vemos que quanto maior o custo total médio do grupo,
maior a quantidade e o tamanho dos picos presentes nas séries de custos dos clientes. Quanto
menor o custo total do grupo, maior é o tempo de permanéncia em custo zero por meses conse-
cutivos. Em contrapartida, quanto maior o custo total do grupo, menor tende a ser o tempo de
permanéncia em custo zero de forma consecutiva. Ressaltamos apenas o cluster II, o qual obteve
custo total médio elevado, mas algumas séries de custos dos clientes sao caracterizadas por uma
permanéncia consideravel em custo zero ou préximo de zero. Em cada grupo também encon-
tramos alguns clientes com caracteristicas nao semelhantes entre si, o que ja era esperado, dado
que o método estd sujeito a ruidos. Como plotamos aleatoriamente diversas séries de custos em
cada grupo, nao sabemos quantificar essa proporcao de clientes. No que tange a idade, quanto
maior o custo total médio do grupo, maior é a idade média do mesmo. Estudos confirmam que
pacientes com idade mais avancada consomem uma grande quantidade de servicos de saude, as
internacoes hospitalares sdo mais frequentes e o tempo de ocupacao do leito é maior devido a
multiplicidade de patologias, quando comparado a outras faixas etdrias (VERAS, 1994). Tal
afirmativa corrobora com o que vemos nos perfis de clientes: ha uma correlagao entre a idade e
o custo dos clientes. A variancia é constante em todos os cinco grupos.

E notéria as diferencas existentes entre os grupos, principalmente quando comparamos o
grupo Il e o grupo V. O grupo II possui idade mediana superior a todos os grupos, conforme
verificamos no box-plot acima, mas também é o grupo com maior custo per capita. Na FIG.36, no
grafico a direita nao plotamos a distribuicao do custo total do grupo II devido & sua discrepancia,
o que causa distorcoes no grafico. No grafico a esquerda, incluimos a distribuicao do custo total
do grupo II, porém, limitamos o eixo das abscissas a 100.000 reais.

Doutro lado, temos o grupo V com menor custo per capita e composto por clientes mais
jovens, os quais nao demandam servigos de satide em grande quantidade. O grupo I e o grupo

V possuem caracteristicas bem similiares: a distribuig¢ao do custo total é relativamente préxima
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Figura 35: Distribuicao etéria por cluster

(FIG.36), assim como a idade média de ambos os grupos. O que os diferencia é a quantidade e

o tamanho dos picos presentes nas séries de custos, os quais sao maiores para o cluster I.
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Figura 36: Distribuicao do custo total por cluster

A distribuicao dos custos totais das mulheres se mostrou similar & distribuigdo dos custos
totais dos homens em todos os grupos. Embora o custo mediano das mulheres foi superior em
todos os grupos (exceto no grupo II), tal valor nao se apresentou muito discrepante em relagao
aos homens. O mesmo também foi observado quando comparamos as distrbuigoes etarias dos
homens e das mulheres em cada grupo.

Também observamos a maior proporc¢ao de mulheres no grupo Il e o maior custo per capita
dos homens. Pesquisas realizadas com dados da PNAD apontam as mulheres em idade mais
avancada procurando atendimento médico em maior proporcao do que os homens, o que pode
explicar a maior proporcao de mulheres no segundo grupo na carteira como um todo. Assim,
elas tém maiores chances de diagnosticar as doencas antes que evoluam, o que aumenta a ex-

pectativa de vida das mulheres e melhora a saide das mesmas. Os homens, por sua vez, nao
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realizam acompanhamentos médicos periodicamente, o que possibilita o avanco de doencas e
gera, posteriormente, gastos exorbitantes para o plano de satde.

Vemos que o grupo que gerou as maiores despesas para a operadora corresponde ao menor
em quantidade de clientes. Tal observacdo corrobora com a afirmagao de que os custos sao
concentrados e que, um pequeno percentual de clientes do plano de saude é, de fato, responsavel
pelos maiores custos.

Em todos os grupos é marcante a proporcao de titulares, que pode ser um reflexo da carteira.
Nesse caso, nao sabemos se os titulares geram, realmente, gastos elevados para a operadora ou
em parte de deve aos seus dependentes. Por exemplo, apds o parto, o custo do bebé fica atrelado
ao custo da mae, até que ele tenha uma carteirinha. Isso pode elevar os custos dos titulares.

Também encontramos no grupo II clientes com menos de um ano de idade. Isso ocorre, pois,
as necessidades em saide tém um padrao de distribuicao, segundo a idade, em “J”. Ou seja, as
pessoas tanto no inicio, quanto no final da vida, apresentam mais problemas de satide. A grande
diferenca é que as doengas da faixa menor que um ano sao agudas e, portanto, de custo menor,
enquanto as dos idosos sao cronicas e de alto custo.

Segundo Gordilho et al., 2000, em menos de quarenta anos, o Brasil passou de um perfil
de morbimortalidade tipico de uma populacao jovem, para um perfil caracterizado por doencas
cronicas, proprias das faixas etdrias mais avancadas, com custos diretos mais elevados refletidos
principalmente no segundo cluster. Essa mudanga no perfil epidemioldgico acarreta grandes
despesas com tratamentos médicos e hospitalares e configura grandes desafios para o sistema de
saude, em especial no que tange a implantacao de novos modelos e métodos para o enfrenta-

mento do problema.
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7 Anexo A

Tabela 11: Descritiva dos custos dos clientes referentes ao Cluster V

Sumsrio do custo total - em reais

Minimo 12 quartil Mediana Meédia \ 32 quartil Maximo
3,211 74,83 146,3 160,38 231,6 6033
Quantis do custo total - em reais
0,10% 0,50% 1% 2% 5% 10% 50%
7,7542 17,64 31,84 34,45 34,45 11,34 146,34
70% 75% 80% 90% 95% 99% 100%
213,41 2316 250,82 300,71 342,72 423,714 603,28
Sumdrio do logaritmo do custo total - em reais
Minimo 12 quartil Mediana Média 32 quartil Maximo
1,166 1,315 1,986 1,843 5,445 6,402
Quantis do logaritmo do custo total - em reais
0,10% 0,50% 1% 2% 5% 10% 50%
2,047 2,870 3,461 3,540 3,540 3,722 4,986
70% 75% 80% 90% 95% 99% 100%
536 545 552 571 5281 6,05 6,40
Sumdrio do logaritmo do custo total por sexo - em reais
FEMINING
Minimo 12 quartil Mediana Media 32 quartil Maximo
3,21 7717 150,30 164,40 236,20 603,30
MASCULING
Minimo 12 quartil Mediana Media 32 quartil Maximo
3,48 72,45 14220 157,00 226,60 600,10

Tabela 12: Descritiva dos custos dos clientes referentes ao Cluster IV

Sumdrio do custo total - em reais

Minimo 12 quartil Mediana Média 32 quartil Maiximo
179,80 1.395,00 1.961,00 2.292 00K 2.820000 23.670,00
Quantis do custo total - em reais
0,10% 0,50% | 1% 2% \ 5% 10% 50%
583,667 663,0838 711,9368 772,648 902,472 1051,948 1961,15
70% 75% 80% 90% 95% 99% 100%
2595,796| 282016 3101626 3945,436 4710772 6643,794, 23668,18
Sumdrio do logaritmo do custo total - em reais
Minimo 12 quartil Mediana Média 32 quartil Maiximo
6,173 7241 7,581 7,604 7,945 10,07,
Quantis do logaritmo do custo total - em reais
0,10% 0,50% 1% 2% 5% 10% 50%
6,37 6,50 6,57 6,65 6,81 6,96| 7,58
70% 75% 80% 90% 95% 99% 100%
7,386 7,94 8,04 828 8,16 8,80 10,07
Sumdrio do logaritmo do custo total por sexo - em reais
FEMININO
Minimo 12 quartil Mediana Média 32 quartil Maiximo
479,80 1.465,00 2.057,00 2.359,00 2939000 23.330,00
MASCULINO
Minimo 12 quartil Mediana Wiedia 32 quartil Maximo
501,70 1.324,00 1.850,00 2.205,00 2658000 23.670,00
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Tabela 13: Descritiva dos custos dos clientes referentes ao Cluster I11

Sumdrio do custo total - em reais

Minimo 12 quartil Mediana Meédia 32 quartil Maximo
1.277,00 3.633,00 5.202,00| 6.320,00 7.758,00 19.020,00
Quantis do custo total - em reais
0,10% 0,50% 1% 2% 5% 10% 50%
1.528A42 1.704,70 1.830,20| 1.997,19 2.330,34 271359 520216
70% 75% 80% 90% 95% 99% 100%
7.052,71 7.758,12 8.590,92 11.290,86/ 13.998,16 21.313,07 19021,1
Sumirio do logaritmo do custo total - em reais
Minimo 12 quartil Mediana Média 32 quartil Maximo
715 8,20 8,56| 8,59 8,96 10,80
Quantis do logaritmo do custo total - em reais
0,10% 0,50% 1% 2% 5% 10% 50%
7,33 7,44 7,51 7,60/ 7,75 7,91 8,56/
70% 75% 80% 90% 95% 99% 100%
8.86| 8,96 9,06| 9,33 9,55 9,97 10,80
Sumirio do logaritmo do custo total por sexo - em reais
FEMINING
Minimo 12 quartil Mediana Madia 32 quartil Maximo
1.277,00 3.782,00 5.367,00 6.429,00 7.909,000 49.020,00
MASCULING
Minimo 12 quartil Mediana Meédia 32 quartil Maximo
1.426,00 3.302,00 4.773,00 6.056,00 7.343,000 39.660,00

Tabela 14: Descritiva dos custos dos clientes referentes ao Cluster I1

Sumdrio do custo total - em reais
Minimo 12 quartil Mediana Média 32 quartil Miximo
403200 9360,000 1552000 2881000 2887000 1.399.000,00
Quantis do custo total - em reais
0,10% 0,50% 1% 2% 5% 10% 50%
4.302,14| 4.602,38[ 1.881,76 5.166,70, 5.866,05 6.749,92 15.515,03
70% 75% | 80% 90% 95% 99% 100%
2454257 2886538 3478958 59.48530 94.786,50 226.231,75 1.399.317,38
Sumario do logaritmo do custo total - em reais
Minimo 12 quartil Mediana Média 32 quartil Maiximo
8,302 9,144 9,65 9,792 10,27 14,15
Quantis do logaritmo do custo total - em reais
0,10% 0,50% 1% 2% 5% 10% 50%
8,37 8,43 819 8,55 8,68 882 9,65
70% 75% 80% 90% 95% 99% 100%
10,11 10,27 10,46| 10,99 11,46| 12,33 14,15
Sumdrio do logaritmo do custo total por sexo - em reais
FEMININO
Minimo 12quartil | Mediana Média 32 quartil Maiximo
403200 887000 1429000 2548000 2527000 1.005.000,00
MASCULINO
Minimo 12quartil | Mediana Meédia 32 quartil Maximo
4044000 10370000 1798000 3471000 3566000 1.399.000,00
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Tabela 15: Descritiva dos custos dos clientes referentes ao Cluster I

Sumario do custo total - em reais

Minimo 12 quartil Mediana Media 3% quartil Maximo

244,30 505,80 72810 1.061,00 1.152,000 2041000

Quantis do custo total - em reais

0,10% 0,50% 1% 2% 5% 10% 50%
256,07 271,29 286,90 304,62 342,02 385,30 728,10
70% 75% 80% °90% 95% 99% 100%

1.025,93 1.151,69 1.317,30 2.033,45] 2.930,23 5.631,88  20.412.K)

Sumsirio do logaritmo do custo total - em reais

Minimo 12 quartil Mediana Media 32 quartil Maximo
5,50 6,23 6,59 6,70 7,05 9,92
Quantis do logaritmo do custo total - em reais
0,10% 0,50% 1% 2% 5% 10% 50%
5,55 5,60 5,66 5,72 5,83 5,95 6,59
70% 75% 80% 90% 95% 99% 100%
6,93 7,05 718 7,62 7,98 8,64 9,92

Sumiirio do logaritmo do custo total por sexo - em reais

FEMININO
Minimo 12 quartil Mediana Média 32 quartil Maiximo
246,70 516,20 760,60 1.114,00 1.242,000  18.460,00
MASCULINO
Minimo 12 quartil Mediana Media 32 quartil Maximo
244,30 490,50 687,30 992,30 1.045,00  20.410,00

8 Anexo B

Sumario dos coeficientes de wavelets e do logaritmo do custo total

Coefici Coefl Coef2 Coef3 Coef4 | Coef5 Coef6 Coef7 Coef8 Coef9 Coef10
Minimo 0,0 0,0 0,0 0,00 0,0 0,00] 0,00] 0,0 0,0 0,0
he quartil 0,99 1,4 0,0 2,25 1,0 0,00 0,00 2,32 1,42 0,3
Mediana 21 2,66 0,7 34 1,94 0,96 0,06 3,39 2,11 1,57
Média 2,76 3,15 1,1 3,72 2,04 1,04 0,43 3,54 2,24 1,5
B2 quartil 3,88 4,39 1,71] 4,85 2,89 1,61 0,78] 4,58 3,19 2,21]
Maximo 28,1 22,29 15,81 23,2 16,06 8,28 6,09 15,28 11,91 8,11
Coeficientes| Coefll | Coefl2 | Coef13 Coefl4 Coefl5 | Coefle | Coefl7 | Coefl8 | Coefl9 | Coef20
i 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 2,74 2,13] 1,86 0,41] 0,0
1,29 0,41 0,0 0,0 0,0 2,14 2,77 2,39 2,11 1,94
1,07 0,7 0,38 0,14 0,0 3,96 2,88 2,24 1,82 1,52
32 quartil 1,69 1,35 0,62 0,1 0,0 2,97 3,95 2,92 2,61 2,36
Maximo 6,09 4,65 4,12 3,1 1,8 11,33 10,24 8,38 5,96 5,34
Coefici Coef21 Coef22 Coef23 Coef24 Coef25 Coef26 | Coef27 Coef28 Coef29 | Coef30
Minimo 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0
12 quartil 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,00 0,00 0,01 0,0 0,0
Mediana 1,78 0,74 0,19) 0,0 0,0 0,00] 0,00] 0,0 0,0 0,0
Média 1,29 1,01 0,77] 0,55 0,36 0,22] 0,11] 0,05 0,01] 0,0
32 quartil 21 1,96 1,84 1,02 0,51] 0,20 0,00 0,01 0,0 0,0
Maximo 5,16 4,73 4,3 4,17 3,59 2,87 2,64 2,51] 2,17 0,57
Coefici Coef31 Coef32 Coef33 Coef34 Coef35 Coef36 | Coef37 Coef38 Coef39 | Coef40
Minimo 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,00) 0,00) 0,0 0,0 0,0
12 quartil 0,0 3,5 3,01 2,7 2,57 0,53 0,00 0,01 0,0 0,0
ediana 0,0 3,99 3,58 3,31 3,06 2,87 2,74 2,68 2,5 1,09
ﬁédia 0,0 2,02 3,34 2,91 2,59 2,31] 2,07 1,84 1,62| 1,42
artil 0,0 2,44 4,0 3,75 3,54 3,36] 3,19 3,0 2,86 2,77
0,31] 8,6 8,4 7,7 6,74 6,11 5,98 5,79 5,57 5,48
Coef4l | Coef42 | Coef43 Coef44 Coef45 | Coefd6 | Coef47 | Coef48 | Coef49 | CoefS50
Minimo 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,00] 0,00] 0,0 0,0 0,0
he quartil 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,00) 0,00 0,0 0,0 0,0
Mediana 0,49 0,01] 0,0 0,0 0,0 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0
Média 1,22 1,02 0,84 0,67 0,52 0,39 0,28 0,2 0,14 0,1
B2 quartil 2,7 2,61 1,81] 1,08 0,72 0,47] 0,21] 0,0 0,0 0,0
Maximo 4,92 2,91 4,81 4,81 4,47 4,43] 4,24 3,41 3,36 3,04
Coeficii Coef51 | Coef52 | Coef53 Coef54 Coef55 | Coef56 | Coef57 | Coef58 | Coef59 | Coef60
Minimo 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0
fe quartil 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,00] 0,00 0,0 0,0 0,0
Mediana 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0
Média 0,06 0,04 0,0 0,02 0,01] 0,00 0,00 0,0 0,0 0,0
B2 quartil 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,00 0,00 0,01 0,0 0,0
Maximo 2,89 2,86 2,74 2,74 2,28 2,18 1,49 0,78 0,39 0,17
Logaritmo do
Coefici Coef6l | Coef62 | Coef63 custo total
Minimo 0,0 0,0 0,0 1,17
fe quartil 0,0 0,0 0,0 6,48
Mediana 0,0 0,0 0,0 7,55
Média 0,0 0,0 0,0 74
B2 quartil 0,0 0,0 0,0 8,42
Maximo 0,05 0,0 0,0 14,15
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