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RESUMO

Este trabalho trata da aplicacdo da técnica estatistica de analise de agrupamento
como instrumento para agregar operadoras de planos de saude, através da utilizacao de
quatro varidveis relevantes no mercado de salde suplementar: despesa assistencial,
receita de contraprestacdo, despesa administrativa e beneficiarios. O mercado de saide
suplementar sofreu varias mudancas nos ultimos anos, muitas delas vindas da regulacéo
do setor pela Agéncia Nacional de Sadde Suplementar. E papel da consultoria atuarial
especializada em salde trabalhar no desenvolvimento de metodologias que ajudem a

gerir um mercado com tantos riscos.

Palavras-chaves: Saude Suplementar, Técnicas de Estatistica Multivariada,

Andlise de Agrupamento, Operadora de Planos de Salde
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1 INTRODUCAO

O atendimento privado de saude pode ser definido como salde suplementar,
onde empresas denominadas operadoras de planos de saide ofertam este servigo. Este
trabalho estuda através da utilizacdo da técnica estatistica multivariada de andlise de
agrupamento, quatro variaveis observadas em trinta e trés operadoras de planos de
salde que contemplam uma carteira de uma consultoria atuarial do mercado de salde
suplementar brasileiro.

Os custos com a salde aumentam a cada ano e inimeros sdo os fatores que
tornam este um mercado de risco e complexo, deixando muitas dessas empresas
operando com dificuldades financeiras. Pode-se citar como desafios envelhecimento da
populacdo que ocasiona uma maior utilizacdo do plano por uma faixa etéria que gera
maiores custos, a evolucdo das tecnologias que surgem na area de salde com
equipamentos e remédios cada vez mais caros, 0 aumento periddico dos procedimentos
minimos a serem cobertos pelo plano, e existem outras inimeras situagdes vividas pelas
operadoras que influenciam em aumentos cada vez mais expressivos das suas despesas.

A Atuéria como ciéncia que estuda riscos financeiros e econémicos, atua neste
mercado inicialmente com o objetivo de estimar custos que gere planos acessiveis para
0 mercado em que a operadora se encontra e suficientes para arcar com a utilizacdo dos
servicos médicos/hospitalares pelos beneficiarios e os gastos com a administracdo do
negaécio.

Em um cenério tdo conturbado é papel da consultoria especializada em salde
auxiliar as operadoras em sua gestdo. A cada dia tem-se mais evidéncias de que é
necessario rever os modelos utilizados e aplicar diferentes técnicas para atender as

necessidades impostas pelo mercado.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste estudo € utilizar a técnica de analise de cluster para criar grupos
de operadoras de planos de satde que possuam caracteristicas similares entre si. Através

desta analise propde-se classificar as operadoras a partir das suas caracteristicas



principais. Este trabalho permitird a consultoria atuarial direcionar melhor sua méo-de-
obra no relacionamento com seus clientes, verificar as principais deficiéncias e criar
planos de melhoria para cada grupo formado, tornando seu atendimento mais
personalizado. Essas decisdes irdo permitir que a consultoria atuarial melhore a gestdo

da sua carteira de clientes.

1.1.1 Objetivos especificos

Com o intuito de alcancar o objetivo geral, foram adotados 0s seguintes

procedimentos:

e Utilizacdo das técnicas de Andlise de Cluster de Ward e K- Médias para
agrupar as operadoras através das variaveis selecionadas;

e Avaliacdo dos resultados obtidos.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Saude Suplementar

Segundo Cordeiro (1984) o mercado de salde suplementar comegcou a se
estruturar na década de 60, iniciando nesta época 0s primeiros contratos médicos em
Sao Paulo e no Rio de Janeiro. Desde entdo, o setor vem se desenvolvendo. De acordo
com Almeida (1998), 28% da populacdo urbana brasileira € coberta pela salde
suplementar e mais de 20% dos gastos com saude € proveniente deste setor.

Com o advento da regulacdo através da criacdo da Lei 9.656/98 com o objetivo
de “disciplinar o mercado de prestagdo de servigo suplementar & satude em todo pais”,
(Brasil, 1999), e no ano seguinte a criacdo da Agéncia Nacional de Saude Suplementar
(ANS) como agéncia reguladora do setor, houve significativas mudangas no mercado.

A primeira atuacdo foi econdmico-financeira com a instituicdo de garantias

financeiras obrigatorias para as operadoras atuarem no mercado e em seguida pela



preocupacao assistencial, uma série de normativas que visavam melhorar a qualidade da
prestacdo de servigo aos beneficiarios (BRASIL, 2011).

No Brasil, sdo seis as modalidades de compra e venda de servicos médicos:
Medicina de Grupo, Cooperativas Médicas, Seguros Saude, Autogestdo, Filantropia e
Administradoras de Beneficios.

As administradoras de beneficios sdo empresas que em carater de estipulante ou
na prestacdo de servico a outra pessoa juridica lida com a contratacdo de planos de
salde. A autogestdo € uma modalidade dirigida a um grupo fechado de pessoas que
pertencam a mesma classe profissional ou tenham vinculo com a empresa que iré gerir o
plano. As cooperativas médicas sdo empresas que na forma de regime juridico de
cooperativa operam planos de assisténcia a saude. As filantropias médicas sdo pessoas
juridicas sem fins lucrativos que operam planos de saude. As seguradoras especializadas
em salde sdo as sociedades securitarias que trabalham ofertando planos. A medicina de
grupo sdo as operadoras restantes que ndo se enquadram nos grupos anteriormente
especificados (BRASIL, 2014).

As operadoras presentes neste estudo sdo das quatro principais modalidades
presentes no mercado: Medicina de Grupo, Cooperativa Médica, Filantropia e
Autogestao.

2.2 Analise Estatistica Multivariada

A utilizacéo de técnicas estatisticas para analise e avaliacdo de dados como uma
ferramenta prética para o mercado é cada vez mais comum na tomada de decisdes
gerenciais. De acordo com Hair et al. (2005, p. 25) “técnicas analiticas multivariadas
estdo sendo amplamente aplicadas na industria, no governo e em centros de pesquisa
académica.”

A andlise multivariada, segundo Mingoti (2005), trata de um conjunto de
métodos estatisticos que permite a analise simultdnea de medidas multiplas para cada
individuo ou objeto em analise, ou seja, qualquer método estatistico que permita a

analise simultanea de duas ou mais variaveis pode ser considerado como multivariado.



Corrar et al. (2014) complementam que:

“A analise multivariada pode ser definida como o conjunto de métodos que
permitem a analise simultinea dos dados recolhidos para um ou mais
conjuntos de individuos (popula¢fes ou amostras) caracterizados por mais de
duas varidveis correlacionadas entre si, sendo que as variaveis podem ser
quantitativas (discretas ou continuas) ou qualitativas (ordinais ou nominais).
Somente as técnicas de estatistica multivariada permitem que se explore a
performance conjunta das variaveis e se determine a influéncia ou importancia

de cada uma, estando as demais presentes.” (Corrar et al., 2014 p. 3)

Hair et al. (2005) afirmam que grandes transformagdes ocorrerdo no futuro no
modo com que os profissionais de pesquisa analisam seus problemas pela utilizagdo dos

métodos de analise multivariada para a resolucao de cenarios complexos.

2.3 Analise de Agrupamento

A andlise de agrupamentos também chamada de andlise de conglomerados ou
analise de cluster “é uma técnica analitica para construir subgrupos de individuos ou
objetos.” (Hair et al., p. 33, 2005).

Segundo Jonhson e Wichern (2007) a analise de agrupamento é uma das técnicas
mais primitivas, onde s&o realizadas suposi¢des sobre quantidade de grupos e estruturas,
com base na semelhanca ou diferencas nos dados.

“Cluster analysis is a more primitive technique in that no assumptions are made
concerning to the number of groups or the group structure. Grouping is done on the
basis of similarities or distances (dissimilarities).”(JONHSON; WICHERN, pag. 671,
2007).

De acordo com Trion e Bailey (1970) o método de cluster é um procedimento de
estatistica multivariada que trabalha com um conjunto de dados contendo informacdes
de uma amostra reorganizando esses dados para que fiqguem agrupados de forma
homogénea. Pode-se citar como quatro principais objetivos: desenvolvimento de uma
tipologia ou classificacdo, investigagdo de esquemas conceituais Uteis para o

agrupamento, geracao de hipoteses através da exploracdo de dados e teste de hipdteses
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ou a tentativa de determinar se tipos definidos através de outros procedimentos sdo de
fato presente em um conjunto de dados.

“A clustering method is a multivariate statistical procedure that starts with a
data set containing information about a sample of entities and attempts to
reorganize these entities into relatively homogeneous groups. Most of the
varied uses of cluster analysis can be subsumed under four principal goals:
e Development of a typology or classification,
e Investigation of useful conceptual schemes for grouping entities,
e Hypothesis generation through data exploration, and
e Hypothesis testing or the attempt to determine if types defined
through other procedures are in fact present in a data set.” (Trion e
Bailey, p. 23, 1970)

Corrar et al. (2014) citam que os objetivos da andlise de conglomerados sdo a
descricdo taxondmica pelo seu propdsito exploratorio e classificacdo de objetos com
base empirica, a simplificacdo de dados e identificacdo das relagdes sendo possivel
obter uma viséo das informacdes existentes entre as observagoes.

Segundo Jonhson e Wichern (2007) o objetivo béasico da andlise de
conglomerados é descobrir 0s agrupamentos naturais dos itens ou variaveis em estudo,
mas é necessario primeiro desenvolver uma escala quantitativa para medir a semelhanga
entre os objetos.

“To summarize, the basic objective in cluster analysis is to discover natural
groupings of the items (or variables). In turn, we must first develop a quantitative scale
on which to measure the association (similarity) between objects.” (JONHSON e
WICHERN, pag. 671, 2007).

Hair et al. (2005) afirmam sobre o conceito de similaridade:

“O conceito de similaridade é fundamental para a analise de conglomerados.
A similaridade entre objetos (interobjectsimilarity) ¢ uma medida de
correspondéncia, ou semelhanga, entre objetos a serem agrupados.” (Corrar,
Paulo e Filho, 2014 p. 3)
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Segundo Trion e Bailey (1970) apesar do conceito de similaridade ser simples,

0s procedimentos utilizados para medi-la estdo longe de serem simples.

“The things are recognized as similar or dissimilar is fundamental to
the process of classification. Despite its apparent simplicity, the
concept of similarity, and especially the procedures used to measure

similarity, are far from simple.” (Trion e Bailey, p. 25, 1970)

Mingoti (2005) expde que na utilizacdo da técnica € necessario decidir qual sera
a medida de similaridade a ser empregada. Tem-se como principais medidas:
e Distancia Euclidiana;
o Distancia generalizada ou ponderada;
e Distancia de Minkowsky;
e Coeficiente de concordancia simples;
e Coeficiente de concordancia positiva;
e Coeficiente de concordéncia de Jaccard;
e Distancia Euclidiana média, dentre outras.

De acordo com Jonhson e Wichern (2007) dificilmente, mesmo com um
computador potente é viavel examinar todas as possibilidades de agrupamento. Devido
a isso tem surgido uma grande variedade de algoritmos para facilitar esta analise.

Segundo Mingoti (2005) o conjunto de técnicas para construcdo de
conglomerados abrangem as hierdrquicas nas quais os dados sdo aglomerados ou
divididos passo a passo, € as nao-hierarquicas cuja a quantidade de grupos nos quais 0s
elementos podem ser alocados ja € pré-definida.

Jonhson e Wichern (2007) afirmam que a técnica de agrupamento hierarquica €
uma serie de fusdes ou divisdes sucessivas. Quando ela é aglomerativa cada objeto é um
grupo e a cada passo é formado um novo grupo, os objetos mais semelhantes séo
agrupados primeiro, e esses grupos sao mesclados de acordo com suas semelhangas até

que todos os subgrupos sdo fundidos em um dnico cluster.
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“Hierarchical clustering techniques proceed by either a series of successive
mergers or a series of successive divisions. Agglomerative hierarchical
methods start with the individual objects. Thus, there are initially as many
clusters as objects. The most similar objects are first grouped, and these
initial groups are merged according to their similarities. Eventually, as the
similarity decreases, all subgroups are fused into a single cluster.”
(JONHSON; WICHERN, pag. 671, 2007).

Neste método apenas dois grupos podem ser unidos em cada passo do algoritmo
de agrupamento (Corrar et al.,2014).

Ja para o processo divisivo, Jonhson e Wichern (2007), afirmam que este
trabalha na direcdo oposta do aglomerativo. O método se inicia com um Unico grupo
com todos os objetos, que sdo divididos em dois grupos, e esses subgrupos séo
divididos. O processo continua até que cada objeto forme um Unico grupo.

Assim, uma caracteristica importante desses métodos € a propriedade de
hierarquia. Visto que esses ndo exigem a definicdo de um nimero de grupos a priori, €
possivel inferir esse nimero através da analise do grafico chamado Dendrograma, que
apresenta um resumo do histérico do agrupamento.

Alguns algoritmos hierarquicos aglomerativos populares usados para construir
agrupamentos sdo: (1) ligacdo simples (single linkage); (2) ligagédo completa (complete
linkage); (3) ligagcdo média (average linkage); (4) método de Ward; e (5) método do
centréide, dentre outros. Esses algoritmos diferem na maneira através da qual a
distancia entre os grupos é computada (Corrar et al., p. 346, 2014).

Segundo Hair et al. (2005) a técnica de agrupamento geralmente envolve trés

passos:

“O primeiro é a medida de alguma forma de similaridade ou associagdo entre
as entidades para determinar quantos grupos realmente existem na amostra. O
segundo é o proprio processo de agrupamento, nas quais as entidades sdo
particionadas em grupos (agrupamento). O Ultimo passo é estabelecer o perfil
das pessoas ou variaveis para determinar sua composi¢do.” (Hair et al., p. 33,
2005)
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2.3.1 Meétodo Ward

Em 1963 Ward prop6s um método de agrupamento com o intuito de formar
grupos com o maximo de homogeneidade interna.

Em cada passo do agrupamento, a soma dos quadrados dos desvios dos valores
observados de cada objeto em cada variavel, em relacdo a respectiva média do grupo ao
qual o objeto pertence, € minimizada com o objetivo de que seja minima a variagao
dentro dos grupos formados (Corrar et al.,2014). Essa soma é chamada de Soma de
Quadrados dentro dos grupos formados, ou Soma de Quadrados Residual.

Hair et al. (pag. 34, 2005) explicam que “em cada estagio do procedimento de
agrupamento, a soma interna de quadrados é minimizada sobre todas as parti¢des
possiveis, que podem ser obtidas pela combinacdo de dois agregados do estagio
anterior.”

No primeiro passo do algoritmo cada objeto (elemento amostral) é considerado
um grupo e para cada passo subsequente € calculada a soma dos quadrados dentro dos
grupos possiveis de serem formados de acordo com o resultado do passo anterior do
algoritmo.

De acordo com Mingoti (2005) considerando g* o numero de clusters em uma

particdo em determinado momento no algoritmo, sejam:

X;j = (XileiZj lm) 0 vetor de medidas observadas para 0 j-ésimo
elemento amostral do i-ésimo grupo;

X, = (XiyXis. - Xip.)', 0 vetor de médias (centréide) do i-ésimo grupo C;;

X (X,X,..X,)", o vetor de médias global, sem levar em conta qualquer
particio dos dados amostrais, onde X; = Z‘? 12 1 Xuj, 1=12, ...,p, n; 0 nimero de

elementos no conglomerado C; quando se esta no passo k do processo de agrupamento,

n 0 nimero total de observa¢Ges amostrais € p 0 numero de variaveis.

Define-se a Soma de Quadrados Total (SST¢) como:

SST. = (X = X) (X~ X) (1)
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A Soma de Quadrados Total dentro dos grupos da particdo (Soma de Quadrados

Residual) é definida como:
SSR = Y7 ,SS; = 22112}11()(1'1' - X)) (X — X)) 2)

sendo:

S§; = Z?il(Xij - X)) Xy —X1) 3)

a soma de quadrados residual do i-ésimo conglomerado, i=1,2,....g*. A soma de
Quadrados entre os g* grupos (particdo) formados no passo k do algoritmo de
agrupamento € dada como:
SSB = Yl ni(X, — X)' (X — X) (4)
A Soma de Quadrados Total é igual a soma: SSB + SSR.
Assim, no método de Ward em cada passo do algoritmo busca-se os dois
grupos (dentre os disponiveis para agrupamento), cuja unido minimiza a soma de
quadrados dentro dos grupos (2). Em 1963 Ward mostrou em seu artigo que esse

procedimento é equivalente a unir-se os dois grupos que minimizam a distancia definida

como em (5), sendo C; e C; 0s grupos que estdo sendo comparados.

nn;g

d(C, € = |25 (- %) (X, — X0) (5)

n;+n;
No método de Ward sdo unidos em cada passo os dois clusters com menor valor
de (5).
De acordo com Mingoti (2005) este método é similar ao método centrdide,
porém ele considera os tamanhos dos conglomerados que estdo disponiveis para
agrupamento em cada passo do algoritmo, dando pesos diferentes para cada possivel

uniao.
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Segundo Hair et al. (2005) em muitas situacbes o numero de grupos final da
particdo desejada ndo é pré-fixado mas deve ser estimado usando os dados amostrais.
Para auxiliar na decisdo do numero de grupos a serem formados, tem-se algumas
medidas que podem ser utilizadas como:

e Analise do comportamento do nivel de fusdo (distancia);
e Anélise do comportamento do nivel de similaridade;

e Analise do coeficiente de correlacio intra classe R?;

e Estatistica Pseudo F;

e Correlacdo semiparcial (método de Ward);

e Estatistica Pseudo T2, dentre outras.

Nesta monografia serdo utilizados o nivel de similaridade, o coeficiente de
correlagdo intra-classe e a estatistica Pseudo F para estimacdo do niumero de grupos da

particdo das empresas. Essas medidas serdo descritas na sec¢ao a seguir.

2.3.2 Estimacao do Numero de Clusters da Particao

Segundo Mingoti (2005) na analise do comportamento do nivel de similaridade
verifica-se 0s pontos nos quais hd um decaimento acentuado demonstrando que a
similaridade entre os grupos formados diminuiu substancialmente. Neste momento o
algoritmo deveria ser interrompido e o nimero g* relacionado ao passo anterior Lé uma
estimativa do nimero de grupos g da particdo final dos dados. Nesta monografia
utilizamos o coeficiente de similaridade implementado no software Minitab for

Windows versdo 16 que é definido como:

_ _ dir

Sll - (1 max{djk ,j,k=1,2,...,n}> x 100 (6)
onde max{dj,,j, k = 1,2,..,n} é a maior distancia entre os n elementos amostrais na
matriz de distancias Dnxn do primeiro estdgio do processo de agrupamento, d;; é a
distancia entre os clusters C;,C, , e S; € a similaridade entre esses clusters. E

importante observar que o coeficiente de similaridade como definido em (6) pode

assumir valores negativos j& que a distancia entre os conglomerados C;, C,
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comparados, pode eventualmente ser maior que a distdncia méaxima entre 0s n
elementos amostrais.

Para avaliar a qualidade da particdo formada com g* grupos utiliza-se o
coeficiente de correlacio intra-classe (R?) e a estatistica Pseudo F. O coeficiente de

Correlagéo Intra-classe (R?), é definido como:

2 _ SSB

= (7)

SST,

e representa a proporcao da variabilidade total dos dados que é explicada pela particdo
em g* grupos realizada nos dados. Quanto maior for o valor do R melhor € a partigéo,
pois maior sera a soma de quadrados entre grupos SSB e menor sera o valor da soma de
quadrados residual SSR.

A estatistica Pseudo F é definida em (8). Quanto maior for o seu valor melhor é
a particdo formada, pois indica que os clusters possuem vetores de médias bem

distintos.

Pr = () () ®

A estatistica Pseudo F é uma funcio do coeficiente R? mas leva em
consideracdo o nimero de grupos o que n3o é feito no coeficiente R2.

Segundo Mingoti (2005) é importante destacar que o maior valor possivel de R?
é 1 que ocorre na particdo que tem n conglomerados, ou seja cada elemento da amostra
é um conglomerado. Desta forma, o valor de R? precisa ser analisado com cuidado. Em
geral, utiliza-se o coeficiente de similaridade para definir uma regido de possiveis
valores (estimativas) para o nimero de clusters g. Nessa regido o valor de R? é

analisado juntamente com o valor de Pseudo F.
2.3.3 Método das K-Medias
No método das K-médias “cada elemento amostral ¢ alocado aquele cluster cujo

centréide (vetor de médias amostral) € o mais proximo do vetor de valores observados

para o respectivo elemento. ” (Mingoti, pag. 192, 2005).



17

Segundo Corrar et al. (2014) o método das K-Médias é um procedimento
também conhecido como método de particdo, pois busca uma particdo de n objetos
preservando a homogeneidade dentro dos grupos e a heterogeneidade entre 0s grupos.

O método das K-médias se resume em dois passos, 0 primeiro € especificar as
sementes iniciais do agrupamento; o segundo é alocar cada uma das observagdes
amostrais a uma das sementes definidas, com base na similaridade. Existem inimeros
métodos para auxiliar na designacdo das sementes, a ideia é que cada observacao
amostral se agrupe no grupo cuja semente seja mais parecida com ela. (Hair et al., 2005)

Johnson e Wichern (2007) afirmam que h& fortes razdes para que as sementes
ndo sejam previamente fixadas, pois se as sementes informadas forem semelhantes
havera pouca diferenciacdo nos grupos formados.

De acordo com Mingoti (2005) as escolhas das sementes iniciais influenciam
fortemente na formacdo do agrupamento final. Desta forma, tem-se algumas sugestfes
para auxiliar nesta decisdo: (i) utilizacdo de uma técnica hierarquica aglomerativa para
construir 0s grupos iniciais, sendo que o vetor de médias de cada grupo representara
uma semente inicial para o método das K-Médias; (ii) escolher as sementes atraves da
escolha da variavel aleatdria de maior variancia; divide-se o dominio da variavel em k
intervalos e a semente inicial serd o centrdide de cada intervalo (MESQUITA, 2010);
(iii) buscar os k elementos mais discrepantes no conjunto de dados, cada elemento
podendo ser uma semente inicial, etc.. A escolha de sementes através de um processo
aleatdrio a partir de uma amostragem aleatoria simples sem reposi¢do de k elementos
amostrais do banco de dados, ndo é considerado um método eficiente.

De acordo com Hair et al. (2005) apesar de ndo recomendado, o pesquisador
pode escolher as sementes a serem utilizadas, se o objetivo for a validagdo de uma
solucdo ja existente.

Grande parte dos softwares estatisticos utilizam como default as k primeiras
observagdes no banco de dados como sementes iniciais de agrupamento. Caso esses
primeiros elementos sejam similares entre si, 0 uso desse procedimento ndo é
recomendado, sendo mais adequado que o pesquisador especifique quais sementes

deseja utilizar para inicializagdo do algoritmo (Mingoti, 2005)
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3 Descrigdo das Variaveis e Banco de Dados

Para a pesquisa tratada nessa monografia foram utilizados dados de uma
empresa real, portanto tem-se um estudo de caso. Define-se como estudo de caso a
pesquisa “sobre um determinado individuo, familia, grupo ou comunidade que seja
representativo do seu universo, para examinar aspectos variados de sua vida.” (CERVO;
BERVIAN, 2004, p. 67).

Foi utilizada a técnica estatistica de analise de agrupamento, primeiro atraves do
método de Ward com o uso da andlise de similaridade, do coeficiente de correlacdo
intra-classe (R?), bem como a estatistica Pseudo F para definir as possiveis estimativas
para o0 himero g de grupos e a qualidade estatistica da particdo relacionada.

Posteriormente, utilizou-se 0 método das K-Médias com o numero de grupos
k=g previamente estabelecido, para refinar a solucdo obtida no método de Ward ou
valida-la.

Para elaboracdo do trabalho foi utilizada a carteira de clientes de uma
consultoria atuarial composta de trinta e trés operadoras de planos de salde. Sé&o
operadoras de varias regides do pais, empresas de pequeno, médio e grande porte. Neste
estudo 55% das operadoras sdo classificadas como medicina de grupo, 24% como
autogestdes, 12% filantropia e 9% como cooperativas médicas.

A escolha dessas trinta e trés operadoras foi devido ao fato de elas contemplarem
a carteira de uma consultoria atuarial do mercado brasileiro. Este estudo sera
disponibilizado para que esta empresa possa utilizar as informagdes aqui obtidas para
melhorar a gestdo de sua carteira de clientes. Os nomes e nimeros de registros das
operadoras ndo foram informados para que o sigilo das mesmas fosse preservado.

Para alocar as operadoras pela técnica de conglomerados foram consideradas as
variaveis despesa assistencial, despesa administrativa, receita de contraprestacdo e
beneficiarios, definidas conforme o Quadro 1. Estas variaveis foram selecionadas
porque sdo informacdes relevantes no mercado de salde e de envio obrigatdrio a

Agéncia Nacional de Saude Suplementar (ANS).



Quadro 1 - Descricao das variaveis utilizadas no estudo
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VARIAVEL

CONCEITO

Despesa Assistencial

A soma do gasto de toda e qualquer utilizacdo, pelo beneficiério,
das coberturas contratadas, referente a prestacdo direta dos servicos
de assisténcia a saude.

Despesa Administrativa

A soma dos gastos que ndo sdo referentes a prestacdo direta dos
servicos de assisténcia a salde.

Receita de Contraprestacdes

A soma dos valores que é pago a operadora pelo beneficiario para a
prestacdo dos servicos de assisténcia a saude.

Beneficiarios

A variavel beneficiarios refere-se a quantidade de pessoas que
possui contrato assinado com a operadora de plano de salde para
garantia de assisténcia médico-hospitalar ou odontoldgica.

Fonte: Base de dados em estudo

Os valores apurados sdo anuais referentes ao periodo de janeiro a dezembro de

2013, para as variaveis despesa assistencial, despesa administrativa e receita de

contraprestacdo. Ja para a variavel beneficiarios considerou-se a média mensal no ano

de 2013, para esta variavel ndo se considerou a soma de beneficiarios no ano, para que o

valor obtido ndo ficasse superestimado, uma vez que os beneficiarios tendem a

permanecer vinculado ao plano de salide por meses ou até anos.

Os dados utilizados nessa monografia sdo de acesso publico para consulta,

disponibilizados no site da Agéncia Nacional de Salde Suplementar e se encontram no

Anexo | dessa monografia.

4  Andlise Estatistica dos Dados

Nesta secdo apresenta-se uma andlise descritiva dos dados e os resultados

obtidos com a aplicacdo do método de agrupamento de Ward, buscando analisar e

demonstrar as principais vantagens oferecidas pela sua aplicacéo.

No Quadro 2 encontram-se as algumas estatisticas descritivas das variaveis

estudadas.
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Quadro 2 - Estatisticas descritivas das variaveis (n=33 operadoras)

Variaveis Receita de Despesa Despesa Beneficiarios
Contraprestacao Administrativa Assistencial

Soma (Total) 1.012.482.571,00 256.028.057,00 813.760.165,00 617.473,00
Média 30.681.290,03 7.758.425,97 24.659.398,94 18.711,30
Desvio Padrao 41.125.639,49 10.091.299,01 34.723.674,20 21.003,94
Minimo 576.115,00 265.251,00 195.336,00 209,00
Maximo 167.671.337,00 40.502.169,00 149.115.380,00 72.649,00
Mediana 11.262.962,00 3.537.879,00 9.026.922,00 10.432,00
Coeficiente de

Variacao 134,04 130,07 140,81 112,25
Assimetria 1,91 1,87 2,07 1,38
Curtose 3,64 3,02 4,65 1,01

Fonte: Base de dados em estudo

As trinta e trés operadoras analisadas obtiveram uma receita total de
R$1.012.482.571,00 no ano de 2013, uma média de R$ 30.681.290,03 por operadora. A
receita minima encontrada foi de R$ 576.115,00 e a méaxima de 167.671.337,00, o
desvio-padréo apurado foi de R$ 41.125.639,49 e a mediana de R$ 11.262.962,00.

A despesa administrativa total foi de R$ 256.028.057,00 no ano de 2013, uma
média de R$ 7.758.425,97 por operadora. A despesa administrativa minima encontrada
foi de R$ 265.251,00 e a mé&xima de R$ 40.502.169,00, o desvio-padréo apurado foi de
R$ 10.091.299,01 e a mediana de R$ 3.537.879,00.

A despesa assistencial total foi de R$ 813.760.165,00 no ano de 2013, uma
média de R$ 24.659.398,94 por operadora. A despesa assistencial minima foi de
195.336,00 e a méxima de R$ 149.115.380,00, o desvio-padrdo apurado foi de R$
34.723.674,20 e a mediana de R$ 9.026.922,00.

Tem-se um total de 617.473 beneficiarios no ano de 2013, uma média de
18.711,30 por operadora. A operadora com menor quantidade de beneficiarios possui
209 pessoas e a operadora com a maior quantidade 72.649, um desvio-padrdo de
21.003,94 e uma mediana de 10.432.

Para comparar a dispersdo das variaveis em estudo utilizou-se o coeficiente de
variacdo. A variavel com maior coeficiente de variagcdo é a despesa assistencial e a
menor € beneficiarios. Todas as variaveis em estudo possuem uma distribuicdo
assimétrica positiva e distribuicdo leptocurtica, ou seja, a medida de curtose é maior que

0 da distribui¢do normal.
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Analisando os histogramas apresentados na Figura 1, é possivel observar melhor

a distribuicdo assimétrica para todas as varidveis analisadas.

Receita de Contraprestacio Despesa Administrativa
25 A 25 ~
| -]
g 20 1 g 20 -
< =
15 € 15
g 10 10 A
M5 s
—'_| 5 4
0 ' ; ' ' ' 0 ! . i . .
O y o N o ¢
g = S S I N D &
9 & e Fa A o\ s N b % X
S S, U ® & A O O T P Ut
R > o7 AN @ ard A AN o
N A N N : N N P ~ P
Despesa Assistencial Beneficidrios
= 25 1 - 25~
=3 20 4 -
& - g 20
g 15 2 15
£ 10 g
RS e Sy
0 f t f f ! 5
&b o ) &5 £ ) — | |
oar A o e %
\IJl‘j &:‘)\-‘P‘ b/ .ﬁj C‘ (\nj J O b‘ N T N T (j T . T L' 1
b ; Yo > N ¢ “ P o B
n e 15 \ ) &
o B A\ \.SD {19 - bb ) hS N ple '.‘.b\-} &

Fonte: Base de dados em estudo
Figura 1 - Histograma das Variaveis

Nos graficos Box-Plots da Figura 2, é possivel observar a presenca de alguns
valores discrepantes. A operadora 30 que aparece como outlier no boxplot de todas as
variaveis, € uma operadora de grande porte no mercado de saude brasileiro, por isso
apresenta valores tdo elevados. A operadora 24 apresenta outliers nas variaveis receita e
despesa assistencial, também é uma operadora de grande porte. Um dos valores
discrepantes da variavel beneficiarios é da operadora 17; ela possui muitos beneficiarios
por ser a principal operadora de plano de saude no estado em que atua. Na despesa
administrativa os outliers foram os dados das operadoras 1, 5, 4 e 30. Com excecdo da
operadora 30 as demais operadoras sdo classificadas como autogestdo, € comum que
esse tipo de operadora tenha valores elevados de despesa administrativa em comparagéo
com o mercado.

Diante do exposto foi possivel verificar que os valores discrepantes encontrados
nos dados ndo apresentam inconsisténcia das informacgdes, sdo na verdade

caracteristicas reais das operadoras em estudo.
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Boxplot das Variaveis
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Fonte: Base de dados em estudo
Figura 2 - Boxplot das Variaveis

Segundo Corrar et al. (2014) a maioria das medidas de similaridade séo sensiveis
a diferentes escalas ou magnitudes entre os dados. Visto que nem todas as variaveis em
estudo estdo na mesma escala e que ha uma grande variacdo entre os dados se optou por
utilizar a padronizacdo com o intuito de evitar inconsisténcias nas solucdes apuradas. A
padronizacdo dos dados foi realizada através da divisdo do valor observado de cada
variavel pelo desvio-padrdo amostral correspondente. Os valores padronizados podem
ser encontrados no Anexo | dessa monografia.

No Quadro 3 pode ser observado as estatisticas descritivas das variaveis apds a
padronizagéo.

Quadro 3 - Estatisticas descritivas das variaveis padronizadas (n=33 operadoras)

Variavel Receita de Despesa Despesa Beneficiarios
Contraprestacao Administrativa Assistencial

Soma (Total) 24,62 25,37 23,44 29,40
Média 0,75 0,77 0,71 0,89
Desvio Padréo 1,00 1,00 1,00 1,00
Minimo 0,01 0,03 0,01 0,01
Maximo 4,08 4,01 4,29 3,46
Mediana 0,27 0,35 0,26 0,50

Fonte: Base de dados em estudo
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Apos a padronizacédo torna-se possivel a comparagdo entre as variaveis. Verifica-
se que a varidvel beneficiarios possui a maior soma e média, seguida pela varidvel
despesa administrativa, receita de contraprestacdo e por Gltimo a despesa assistencial. O
valor minimo é igual para as variaveis receita de contraprestacao, despesa assistencial e
beneficiarios (0,01), j& para a despesa administrativa é de 0,03. Devido a padronizagéo o
desvio-padréo de todas as variaveis em estudo € igual a 1,00. Na Figura 3 observa-se a
distribuicdo assimeétrica das variaveis padronizadas Na Figura 4, apresenta-se o boxplot
das variaveis padronizadas. Devido a padronizacdo os valores das variaveis se
alteraram, porém, o formato do grafico permaneceu semelhante aos graficos das
variaveis originais. Os pontos de outliers correspondem as mesmas operadoras

mencionadas na Figura 2.
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Figura 4 - Boxplot das Variaveis Padronizadas

4.1 Analise de agrupamento pelo método Ward

Como dito anteriormente os procedimentos hierarquicos aglomerativos formam
uma construcdo similar a uma arvore denominada dendrograma. Através da utilizacédo
do método de Ward considerando a distancia definida em (5) na se¢do 2.3.1, obtém-se o
dendrograma gerado pelo software utilizado Minitab for Windows 16 para os dados
padronizados, apresentado na Figura 5. Os resultados do historico, passo-a-passo, do

agrupamento se encontram no Quadro 4.
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Figura 5 - Dendograma: agrupamento das operadoras
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Quadro 4 - Histdrico do agrupamento das 33 operadoras - Método Ward

NUmero de Nivel de Nivel de .
Passo clusters similaridade Distancia Grupos Unidos

1 32 99,999 0,001 16 e 25
2 31 99,990 0,004 10e18
3 30 99,989 0,005 12e13
4 29 99,978 0,009 Grupos unidos no passon®2 e 11
5 28 99,965 0,014 Grupos unidos no passo n® 1 e 28
6 27 99,965 0,014 29e32
7 26 99,943 0,023 Grupos unidos nos passos n° 4 e n® 3
8 25 99,941 0,024 20 e 27
9 24 99,885 0,047 Grupos unidos nos passos n® 5 e n® 7
10 23 99,883 0,048 22e3l
11 22 99,832 0,069 Grupos unidos no passo n® 9 e 19
12 21 99,800 0,082 Grupos unidos no passo n® 10 e 14
13 20 99,658 0,141 3e2l
14 19 99,509 0,202 Grupos unidos nos passos n° 6 e n° 8
15 18 99,427 0,236 Grupos unidos no passon® 11 e 2
16 17 98,908 0,449 Grupos unidos no passon® 12 e 8
17 16 98,884 0,459 9e23
18 15 98,277 0,708 Grupos unidos nos passos n° 14 e n°16
19 14 98,223 0,73 7el5
20 13 95,946 1,666 Grupos unidos nos passos n® 17 e n® 19
21 12 95,405 1,889 Grupos unidos no passo n° 13 e 33
22 11 95,108 2,011 17 e 26
23 10 94,878 2,105 4e5
24 9 94,292 2,346 Grupos unidos no passo n° 21 e 6
25 8 91,711 3,407 Grupos unidos nos passos n° 15 e 18
26 7 85,911 5,791 Grupos unidos nos passos n® 20 e n°® 22
27 6 84,175 6,504 Grupos unidos nos passos n°® 24 e n® 25
28 5 82,778 7,079 Grupos unidos no passo n° 23 e 30
29 4 52,365 19,579 Grupos unidos no passo n® 28 e 1
30 3 35,081 26,684 Grupos unidos no passo n° 29 e 24
31 2 21,922 32,092 Grupos unidos nos passos n® 26 e n® 30
32 1 -244 457 141,581 Grupos unidos nos passos n® 27 e n° 31

Fonte: Base de dados em estudo

Através da analise do nivel de similaridade observou-se um decaimento mais

acentuado do passo 28 para 0 passo 29. A similaridade de 82,778% cai para 52,365% e

a distancia salta de 7,079 para 19,579, o que indica que o algoritmo deve ser

interrompido no passo 28. Os valores dos niveis de similaridade sdo semelhantes nos

passos 26 a 28 (entre 86% e 83%), assim a regido k = 5, 6, 7 deveria ser pesquisada.

Por parcimodnia o valor mais indicado na regido seria aquele relacionado com o passo

28, ou seja, k=5. Apesar de terem niveis de similaridade baixos, para efeito desse estudo

decidiu-se explorar também as solu¢es com k=3 e k=4.

No Quadro 5 encontram-se os valores do coeficiente de correlacdo intra-classe

(R?) e a estatistica Pseudo F das particdes na regido de nimero de grupos (k) analisada.
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Quadro 5 - Soma de quadrados das Particdes, R e Pseudo F

K (no. de grupos) SSR SSB R?% Pseudo F
3 41,16 86,84 67,84 31,64
4 27,82 100,18 78,26 34,81
5 18,03 109,97 85,91 42,69
6 14,49 113,51 88,68 42,29
7 11,24 116,76 91,22 45,01

Soma de Quadrados Total (SSTc) =128
Fonte: Base de dados em estudo

Observa-se que 0 SSR diminui e o R? fica maior & medida que o ndmero de
grupos aumenta, como esperado. Como melhores resultados se apresentam k=6 e k=7,
com as menores variabilidades dentro do agrupamento e maiores percentual de
explicacdo dos grupos formados, mesmo sendo o resultado do Pseudo F para k=6
inferior ao resultado obtido em k=5.

Nos Quadros 6-10 apresentam-se os agrupamentos formados pelo método Ward
para cada um dos valores de nimero de grupos k do Quadro 5, com 0s respectivos
valores de Soma de Quadrados dentro dos grupos.

A particdo com k=3 (Quadro 6) indica um primeiro grupo composto por cinco
operadoras, 0 segundo composto por vinte e duas e o terceiro por seis, sendo que o
primeiro tem um valor de Soma de Quadrados Residual bem maior, embora néo seja o
composto pelo maior nimero de elementos. Este grupo com a maior soma de quadrados
residual é constituido pelas operadoras apontadas como outliers.

Quando um quarto grupo € adicionado (ver Quadro 7), uma Unica operadora
passa a compor este grupo, 24, que anteriormente fazia parte do grupo nimero um. A
retirada desta operadora do grupo de pertinéncia da solugdo k=3, faz com que a
respectiva SSR do grupo 1 diminua seu valor pela metade.

Na formacdo com k=5 (ver Quadro 8), a operadora 1 passa a compor um novo
grupo e pode-se visualizar uma reducdo consideravel no SSR do grupo ao qual ela
pertencia (solucdo com k=4). J& na formacdo de 6 grupos (Quadro 9) a operadora 30
passa a compor um novo aglomerado e pode-se visualizar uma redugéo consideravel no
SSR do grupo ao qual ela pertencia. Na inclusdo de um sétimo grupo (Quadro 10) as
operadoras 3, 6, 21 e 33 que compunham em todos 0s agrupamentos anteriores 0 grupo

de nimero 2 passam a formar um novo aglomerado.
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Observou-se que o método Ward inicialmente separa em um grupo as
operadoras apontadas como outliers na anélise descritiva (1, 4, 5 e 30) e a medida que a
quantidade de grupos aumenta essas operadoras vao se separando, exceto pelas
empresas 4 e 5 que permanecem juntas em todos os agrupamentos formados neste
estudo.

Existem dois grupos bem definidos um com seis operadoras (7, 9, 15, 17, 23 e
26) e o outro com vinte e duas (2, 3, 6, 8, 10, 11, 12, 13, 14, 16, 18, 19, 20, 21, 22, 25,
27, 28, 29, 31, 32 e 33). O grupo com seis operadora permanece presente em todos 0s
agrupamentos e o segundo se divide somente na andlise de k=7 onde algumas das
operadoras se separam para formar um novo grupo (3, 6, 21 e 33).

Quadro 6 - Agrupamento Ward - k=3

Grupos Operadoras SSR
nl=5 1,4,5,24e30 27,7234
_ 2,3,6,8,10,11, 12,13, 14, 16, 18, 19, 20, 21, 22, 25, 27,
n2=22 28, 29,31, 32 ¢ 33 81114
n3==6 7,9,15,17,23 e 26 5,3287
Fonte: Base de dados em estudo
Quadro 7 - Agrupamento Ward - k=4
Grupos Operadoras SSR
nl=4 1,4,5e30 14,3816
_ 2,3,6,8,10,11, 12,13, 14, 16, 18, 19, 20, 21, 22, 25, 27, 28,
n2 =22 29 31,32 6 33 8,1114
n3==6 7,9,15,17,23e 26 5,3287
nd=1 24 0,0000
Fonte: Base de dados em estudo
Quadro 8 - Agrupamento Ward - k=5
Grupos Operadoras SSR
nl=1 1 0,0000
_ 2,3,6,8,10,11, 12,13, 14, 16, 18, 19, 20, 21, 22, 25, 27, 28,
n2 =22 29 31,32 6 33 8,1114
n3=3 4,5e30 4,5920
n4 =6 7,9,15,17,23 e 26 5,3287
n5=1 24 0,0000

Fonte: Base de dados em estudo



Quadro 9 - Agrupamento Ward - k=6
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Grupos Operadoras SSR
ni=1 1 0,0000
_ 2,3,6,8,10,11, 12, 13, 14, 16, 18, 19, 20, 21, 22, 25, 27, 28,
2 =22 29,31, 32 ¢ 33 8,114
n3=2 4e5 1,0526
n4d =6 7,9,15,17,23e 26 5,3287
n5=1 24 0,0000
né=1 30 0,0000
Fonte: Base de dados em estudo
Quadro 10 - Agrupamento Ward - k=7

Grupos Operadoras SSR

ni=1 1 0,0000
n2 = 18 2,8,10,11, 12, 13, 14, 16, 18é219, 20, 22,25, 27,28,29,31¢ 26716
n3=4 3,6,21e33 2,1876
n4d =2 4e5 1,0526
n5==6 7,9,15,17,23¢e 26 5,3287
n6é=1 24 0,0000
n7=1 30 0,0000

Fonte: Base de dados em estudo

4.2  Analise de agrupamento pelo método das K-médias

A seguir apresenta-se 0s resultados obtidos do método K-Médias quando se

utiliza como sementes iniciais 0s centréides provenientes dos grupos formados pelo

método de Ward. A composicdo dos grupos para cada valor de k é mostrada nos

Quadros 11-15.

Para trés grupos os conglomerados obtidos foram muito proximos aos

resultantes do método de Ward, observa-se que igualmente a este método nesta analise

as operadoras com valores discrepantes também foram alocadas em um dnico grupo. A
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unica diferenca foi a operadora 6 que no método Ward pertencia ao grupo dois e agora
foi alocada no grupo trés.

Ja para os resultados obtidos para quatro grupos houve alteracdo em todos os
conglomerados. A operadora 1 passa a formar um grupo, o grupo dois perde a operadora
6 que passa a ser alocada no grupo 3. Esse por sua vez, perde a operadora 26 para 0
grupo quatro e este grupo passa a ser composto também pelas operadoras que antes
estavam no primeiro grupo (4, 5 e 30).

Em cinco grupos a operadora 6 saiu do grupo 2 para cCOmpor um grupo com
algumas das operadoras que formavam o agrupamento quatro no método Ward. A
operadora 24 que anteriormente compunha um conglomerado passa a fazer parte de um
grupo com mais trés outras operadoras. As operadoras 5 e 30 que formavam um
agrupamento juntamente com a operadora 4 passam a compor um conglomerado.
Destaca-se que para cinco grupos os métodos Ward e das K-médias apresentam
significativas mudancas na formagéo de seus agrupamentos.

Para seis grupos os conglomerados nos dois métodos estudados sdo bem
préximos. Cita-se como diferenca a operadora 6 que no método Ward compunha o
grupo 2 e no metodo das K-medias esta localizada no grupo 4.

Para sete aglomerados os dois métodos também formam grupos bem similares,
neste caso cita-se como diferenca a operadora 8 que esta alocado no grupo trés e no
método Ward fazia parte do grupo dois.

O método das K-médias possui um grupo bem definido composto de vinte e uma
operadoras (2, 3, 8, 10, 11, 12, 13, 14, 16, 18, 19, 20, 21, 22, 25, 27, 28, 29, 31, 32 ¢
33), elas permanecem como um conjunto em quase todos os agrupamentos sé se
desmembrado quando sdo formadas sete particdes. Sendo muito similar ao grupo de
vinte e duas operadoras no método Ward (2, 3, 6, 8, 10, 11, 12, 13, 14, 16, 18, 19, 20,
21, 22, 25, 27, 28, 29, 31, 32 e 33) que também sb apresenta modificacBes no ultimo

agrupamento (k=7).



Quadro 11- Agrupamento K-Médias - k=3
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Grupos Operadoras SSR
nl=5 1,4,5,24e30 27,7234
_ 2,3,8,10,11, 12, 13, 14, 16, 18, 19, 20, 21, 22, 25, 27, 28,
n2=21 29 31,32 ¢ 33 5,2170
n3=7 6,7,9,15,17,23¢ 26 7,3090
Fonte: Base de dados em estudo
Quadro 12 - Agrupamento K-Médias - k=4
Grupos Operadoras SSR
nli=1 1 0,0000
_ 2,3,8,10, 11, 12, 13, 14, 16, 18, 19, 20, 21, 22, 25, 27, 28,
n2=21 29 31,32 ¢ 33 5,2170
n3 =5 6,7,9,15e23 2,6520
n4 =6 4,5,17,24,26 ¢ 30 22,5560
Fonte: Base de dados em estudo
Quadro 13- Agrupamento K-Médias - k=5
Grupos Operadoras SSR
nl=1 1 0,0000
_ 2,3,8,10, 11, 12, 13, 14, 16, 18, 19, 20, 21, 22, 25, 27, 28,
n2=21 29 31,32 ¢ 33 5,2170
n3=>5 6,7,9,15e23 2,6520
nd=4 4,17,24 e 26 14,9290
n5=2 5e30 2,1660

Fonte: Base de dados em estudo



Quadro 14 - Agrupamento K-Médias - k=6
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Grupos Operadoras SSR
nl=1 1 0,0000
_ 2,3,8,10, 11, 12, 13, 14, 16, 18, 19, 20, 21, 22, 25,
n2=21 27,28, 29, 31, 32 & 33 52170
n3=2 4e5 1,0530
n4d =7 6,7,9,15,17,23 e 26 7,3090
n5=1 24 0,0000
n6=1 30 0,0000
Fonte: Base de dados em estudo
Quadro 15 - Agrupamento K-Médias - k=7
Grupos Operadoras SSR
nl=1 1 0,0000
N2 = 17 2,10,11,12, 13, 14, 16, 18, 19, 20, 22, 25, 27, 28, 29, 1.9700
31e32
n3=5 3,6,8,21e33 2,7160
nd=2 4e5b 1,0530
n5=6 7,9,15,17,23¢ 26 5,3290
n6=1 24 0,0000
n7=1 30 0,0000

Fonte: Base de dados em estudo

No Quadro 16 tem-se as estatisticas de soma de quadrados residual (SSR),

coeficiente de Correlacio intra-classe (R?) e Pseudo F (PF) obtidos para ambos os

métodos de anélise de cluster utilizados.
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Quadro 16 - Resultados por método de andlise de cluster

K Ward K-Médias

SSR R? (%) PF SSR R2 (%) PF
3 41,16 67,84 31,64 40,25 68,56 32,70
4 27,82 78,26 34,81 30,43 76,23 31,00
5 18,03 85,91 42,69 24,96 80,50 28,89
6 14,49 88,68 42,29 13,58 89,39 45,50
I 11,24 91,22 45,01 11,07 91,35 45,78

Fonte: Base de dados em estudo

Utilizando o método do K-médias tendo como sementes de inicializacdo o
agrupamento formado previamente pelo método de Ward, em nenhum dos sete
resultados obtidos a composicdo dos grupos apareceram totalmente iguais nas duas
solugdes. Destaca-se que para k=3, k=6 e k=7 os resultados sdo mais similares; para 0s
dois Gltimos citados somente as operadoras 6 e 8 ndo permaneceram no grupo apontado
no método de Ward. Ja para k=4 e k=5 tem-se formacbes de agrupamentos bem
diferentes, com excecdo do grupo que contém a maioria das operadoras (com 22
operadoras no método de Ward e 21 no método K-Médias) que é bem semelhante nas
duas solucdes.

Analisando os resultados do SSR, R? e da estatistica Pseudo F, os agrupamentos
com k=6 e k=7 apresentam os melhores resultados: baixo valor de SSR, alto percentual
de explicacdo da variancia total dos dados pela particbes formadas e alto valor de
Pseudo F. Desta forma, sera analisado a seguir, o perfil dos grupos formados através

destes agrupamentos para os dois métodos (Quadros 17-19).

Comparacdo Ward e K-Médias para k=6 grupos

A Andlise de Componentes Principais (ACP) é um método da analise
multivariada “seu objetivo principal ¢ o de explicar a estrutura de variancia e
covariancia de um vetor aleatorio, composto de p-variaveis aleatorias, através da
construcdo de combinac6es lineares das variaveis originais. ” (Mingoti, p. 59, 2005)

Segundo Neto e Moita (1997) este método reduz um conjunto de dados que
contenham muitas variaveis por um conjunto menor e “embora a informagéo estatistica

presente nas n-variaveis originais seja a mesma dos n componentes principais, € comum
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obter em apenas 2 ou 3 das primeiras componentes principais mais que 90% desta
informacdo.” (Neto; Moita, 1997, p.468)

Para auxiliar na analise grafica dos grupos formados apresentou-se uma analise
via componentes principais, com a elaboracdo de um grafico de dispersao identificando
as solucBes obtidas para cada um dos métodos estudados. Destaca-se que foram
utilizados os escores das duas componentes principais que explicam 88,9% da variacao
total (Figuras 6-7, 10-11).

Nas Figura 6 e 7 tem-se os graficos de dispersdo dos dados via ACP
identificando cada agrupamento formado. Observa-se que esta andlise sugere que a
operadora 6 € melhor agrupada no grupo quatro (7, 9, 15, 17, 23 e 26) quando
analisamos a proximidade com os elementos do grupo, agrupamento sugerido no
método das K-médias.
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Fonte: Base de dados em estudo
Figura 6 - Escore das duas componentes principais, Ward (k=6)
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34 K-Means
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Fonte: Base de dados em estudo

Figura 7- Escore das duas componentes principais, K-médias (k=6)

Na Figura 8 observa-se 0 comportamento das variaveis para o agrupamento pelo

método Ward para a composicdo de seis grupos. De um modo geral, observa-se que 0s

grupos formados tém comportamentos diferenciados em todas as variaveis.

Fonte: Base de dados em estudo
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Figura 8 - Boxplot das variaveis padronizadas e agrupadas, Ward k=6
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Quadro 17 - Estatistica Descritiva das varidveis padronizadas, Ward k=6

Ward k=6 Grupol | Grupo2 | Grupo3 | Grupo4 | Grupo5 | Grupo 6
n° de operadora 1 22 2 6 1 1
Média 0,6060 0,2030 1,8505 1,3965 4,0771 3,3911
Desvio-Padrao - 0,2402 0,3302 0,4691 - -
. Q1 - 0,0372 - 1,0850 - -
Receita de 3
Contraprestago Mediana 0,6060 0,1143 1,8510 1,3830 4,0771 3,3911
Qs - 0,2885 - 1,6580 - -
Minimo 0,6060 0,0140 1,6170 0,7479 4,0771 3,3911
Maximo 0,6060 0,8974 2,0840 2,1860 4,0771 3,3911
Média 4,0136 0,3027 2,7324 0,7742 1,7180 2,8706
Desvio-Padrao - 0,3955 0,3753 0,2173 - -
Q1 - 0,0503 - 0,6133 - -
Despesa ;
Administrativa |Mediana 4,0136 0,1595 2,7320 0,7266 1,7180 2,8706
Qs - 0,3593 - 0,8936 - -
Minimo 4,0136 0,0263 2,4670 0,5876 1,7180 2,8706
Maximo 4,0136 1,5533 2,9978 1,1869 1,7180 2,8706
Média 0,5567 0,1729 1,6795 1,3779 4,2943 3,1544
Desvio-Padrao - 0,2131 0,1729 0,5033 - -
Q1 - 0,0257 - 0,9290 - -
Despesa ;
Assistencial | Mediana 0,5567 0,0698 1,6800 1,3480 4,2943 3,1544
Qs - 0,2613 - 1,8340 - -
Minimo 0,5567 0,0056 1,5572 0,7575 4,2943 3,1544
Maximo 0,5567 0,8712 1,8018 2,0731 4,2943 3,1544
Média 0,4702 0,3696 2,5978 1,9676 0,3358 3,4588
Desvio-Padrao - 0,3560 0,8791 0,7383 - -
Q1 - 0,0707 - 1,2910 - -
Beneficiarios | Mediana 0,4702 0,2325 2,5980 1,9670 0,3358 3,4588
Qs - 0,5784 - 2,4450 - -
Minimo 0,4702 0,0100 1,9762 1,1160 0,3358 3,4588
Maximo 0,4702 1,2451 3,2193 3,2202 0,3358 3,4588

Fonte: Base de dados em estudo

Analisando a Figura 6 e 0 Quadro 17 pode-se descrever o agrupamento formado:

Grupo 1: Composto somente pela operadora 1, grupo caracterizado por ter a

maior media de gasto com despesa administrativa, possui valores baixos para as demais

variaveis.

Grupo 2: Composto por vinte e duas operadoras, possui as menores médias para

as variaveis receita de contraprestacdo, despesa administrativa e despesa assistencial.
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Apesar de ndo apresentar a menor média para a varidvel beneficidrios o valor
apresentado é baixo quando comparado com 0s demais grupos.

Grupo 3: Composto por duas operadoras, grupo caracterizado por possuir
valores altos para todas as variaveis em estudo.

Grupo 4: Composto por seis operadoras e similar ao Grupo 3. Também se
caracteriza por possuir valores altos para todas as varidveis, com excec¢do da variavel
despesa administrativa.

Grupo 5: Composto pela operadora 24, grupo caracterizado por possuir as
maiores receitas de contraprestacdo e de despesa assistencial. Este grupo possui a menor
média de beneficiarios.

Grupo 6: Composto pela operadora 30, grupo caracterizado por possuir alta
receita de contraprestacéo, despesa assistencial e a maior média de beneficiarios.

Na Figura 9 observa-se 0 comportamento das variaveis para o agrupamento pelo
método das K-médias para a composi¢do de seis grupos.

T T
K-médias k=6 N

T T

> >

S
& &° &£ &
@ég} & ¥ &
R & 2 'S
L > 4;?‘ <F
< é,‘?“ &
¥ @Q Q@
&“@ <
&

Fonte: Base de dados em estudo

Figura 9 - Boxplot das variaveis padronizadas e agrupadas, K-médias k=6
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Quadro 18 - Estatistica Descritiva das varidveis padronizadas, K-Médias k=6

K-Meédias k=6 Grupol | Grupo2 | Grupo3 | Grupo4 | Grupo5 | Grupo 6
n°® de operadora 1 21 2 7 1 1
Média 0,6060 0,1753 1,8505 1,3091 4,0771 3,3911
Desvio-Padrao - 0,2071 0,3302 0,4868 - -
. Q1 - 0,0354 - 0,7840 - -
Receita de 3
Contraprestago Mediana 0,6060 0,1059 1,8510 1,3170 4,0771 3,3911
Qs - 0,2242 - 1,4820 - -
Minimo 0,6060 0,0140 1,6170 0,7479 4,0771 3,3911
Maximo 0,6060 0,8974 2,0840 2,1860 4,0771 3,3911
Média 4,0136 0,2431 2,7324 0,8855 1,7180 2,8706
Desvio-Padrao - 0,2868 0,3753 0,3551 - -
Q1 - 0,0482 - 0,6220 - -
Despesa ;
Administrativa | Mediana 4,0136 0,1588 2,7320 0,7640 1,7180 2,8706
Qs - 0,3313 - 1,1870 - -
Minimo 4,0136 0,0263 2,4670 0,5876 1,7180 2,8706
Maximo 4,0136 1,1104 2,9978 1,5533 1,7180 2,8706
Média 0,5567 0,1583 1,6795 1,2496 4,2943 3,1544
Desvio-Padrao - 0,2068 0,1729 0,5713 - -
Q1 - 0,0248 - 0,7580 - -
Despesa ;
Assistencial Mediana 0,5567 0,0696 1,6795 1,1220 4,2943 3,1544
Qs - 0,2523 - 1,7540 - -
Minimo 0,5567 0,0056 1,5572 0,4799 4,2943 3,1544
Maximo 0,5567 0,8712 1,8018 2,0731 4,2943 3,1544
Média 0,4702 0,3279 2,5978 1,8644 0,3358 3,4588
Desvio-Padréo - 0,3049 0,8791 0,7272 - -
Q1 - 0,0689 - 1,2450 - -
Beneficiarios Mediana 0,4702 0,1833 2,5978 1,9490 0,3358 3,4588
Qs - 0,5541 - 2,1870 - -
Minimo 0,4702 0,0100 1,9762 1,1160 0,3358 3,4588
Maximo 0,4702 0,9878 3,2193 3,2202 0,3358 3,4588

Fonte: Base de dados em estudo

A mudanca da operadora 6 do Grupo 2 para 0 Grupo 4 no método das K-médias,

torna o Grupo 2 o agrupamento com as menores médias para todas as variaveis. Essa

alteracdo ndo modifica a interpretagdo do Grupo 4.




Comparacdo Ward e K-Médias para k=7 grupos
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Nas Figura 10 e 11 tem-se os graficos de dispersdo dos dados identificando cada

agrupamento formado. No método de Ward a operadora 8 é alocada no grupo dois e no

das K-médias é alocada no grupo trés, observa-se nos gréficos seguintes que esta

operadora se encontra proxima dos dois grupos mencionados sendo dificil inferir em

qual melhor se enquadra.
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Fonte: Base de dados em estudo

Figura 10 - Escore das duas componentes principais, Ward (k=7)



39

[

pu

4
17 a
23

26

Escore da 22 Componente

dAvhHonme

K-Means
(k=7)

NOuUuhWNH

2 3 4 5
Escore da 12 Componente

Fonte: Base de dados em estudo

Figura 11 - Escore das duas componentes principais, K-médias (k=7)

Na Figura 12 observa-se o comportamento das variaveis para o0 agrupamento

pelo método Ward para a composi¢éo de sete grupos.
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Fonte: Base de dados em estudo

Figura 12 - Boxplot das variaveis padronizadas e agrupadas, Ward k=7
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Quadro 19 - Estatistica Descritiva das variaveis padronizadas, Ward k=7

Ward k=7 Grupo 1l | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 5 | Grupo 6 | Grupo 7
n° de operadora 1 18 4 2 6 1 1
Média 0,6060| 0,1363| 0,5029| 1,8505| 1,3965| 4,0771| 3,3911
Desvio-Padrdo -| 0,1347| 0,3930| 0,3302| 0,4691 - -
. Q1 -| 0,0316| 0,1600 -| 11,0850 - -
Receita de -
Contraprestagéo Mediana 0,6060| 0,0898| 0,4790| 1,8510| 1,3830| 4,0771| 3,3911
Qs -| 0,1961| 0,8690 -| 1,6580 - -
Minimo 0,6060| 0,0140| 0,1555| 1,6170| 0,7479| 4,0771| 3,3911
Maximo 0,6060| 0,4548| 0,8974| 2,0840| 2,1860| 4,0771| 3,3911
Média 4,0136| 0,1490| 0,9941| 2,7324| 0,7742| 1,7180| 2,8706
Desvio-Padrdo -| 0,1203| 0,4834| 0,3753| 0,2173 - -
Q1 -| 0,0438| 0,5210 -| 0,6133 - -
Despesa .
Administrativa | Mediana 4,0136| 0,1313| 1,0190| 2,7320| 0,7266| 1,7180| 2,8706
Qs -| 0,1963| 1,4430 -| 0,8936 - -
Minimo 4,0136| 0,0263| 0,3856| 2,4670| 0,5876| 1,7180| 2,8706
Maximo 4,0136| 0,4396| 1,5533| 2,9978| 1,1869| 1,7180| 2,8706
Média 0,5567| 0,1161| 0,4282| 1,6795| 1,3779| 4,2943| 3,1544
Desvio-Padrdo -| 0,1341| 0,3313| 0,1729| 0,5033 - -
Q1 -| 0,0224| 0,1490 -1 10,9290 - -
Despesa .
Assistencial | Meédiana 0,5567| 0,0593| 0,3620| 1,6800| 1,3480| 4,2943| 3,1544
Qs -| 0,2051| 0,7730 -1 11,8340 - -
Minimo 0,5567| 0,0056| 0,1173| 1,5572| 0,7575| 4,2943| 3,1544
Maximo 0,5567| 0,4357| 0,8712| 1,8018| 2,0731| 4,2943| 3,1544
Média 0,4702| 0,3299| 0,5485| 2,5978| 1,9676| 0,3358| 3,4588
Desvio-Padrdo -| 0,3264| 0,4810| 0,8791| 0,7383 - -
Q1 -| 0,0596| 0,2080 -1 1,2910 - -
Beneficiarios Mediana 0,4702| 0,1557| 0,3830| 2,5980| 1,9670| 0,3358| 3,4588
Qs -| 0,5784| 1,0550 -1 2,4450 - -
Minimo 0,4702| 0,0100| 0,1833| 1,9762| 1,1160| 0,3358| 3,4588
Maximo 0,4702| 0,9878| 1,2451| 3,2193| 3,2202| 0,3358| 3,4588

Fonte: Base de dados em estudo

Analisando a Figura 8 e 0 Quadro 19 pode-se descrever o agrupamento formado:

Grupo 1: Composto somente pela operadora 1, grupo caracterizado por ter a
maior media de gasto com despesa administrativa, possui valores baixos para as demais
variaveis.

Grupo 2: Composto por dezoito operadoras, possui as menores médias para

todas as variaveis em estudo.
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Grupo 3: Composto por quatro operadoras, grupo caracterizado por possuir
valores medianos para todas as varidveis em estudo.

Grupo 4: Composto por duas operadoras, grupo caracterizado por possuir
valores altos para todas as variaveis em estudo.

Grupo 5: Composto por seis operadoras, similar ao Grupo 4, porem com média
baixa para a variavel despesa administrativa.

Grupo 6: Composto pela operadora 24, grupo caracterizado por possuir a maior
receita de contraprestacdo e de despesa assistencial. Este grupo possui a menor média de
beneficiarios.

Grupo 7: Composto pela operadora 30, grupo caracterizado por possuir alta
receita de contraprestacdo, despesa assistencial e a maior média de beneficiarios.

Na Figura 13 e Quadro 20 observa-se o comportamento das varidveis para o
agrupamento pelo método das K-médias para a composicdo de sete grupos. Com a
mudanga da operadora 8 do Grupo 2 para o Grupo 3 ndo ocorre alteracdo na

interpretacdo dos grupos.
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Fonte: Base de dados em estudo
Figura 13- Boxplot das variaveis padronizadas e agrupadas, K-médias k=7
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Quadro 20 - Estatistica Descritiva das variaveis padronizadas, K-médias k=7

K-Meédias k=7 Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 5 | Grupo 6 | Grupo 7
n° de operadora 1 18 4 2 6 1 1
Média 0,6060| 0,1176| 0,4933| 1,8505| 1,3965| 4,0771| 3,3911
Desvio-Padrao -| 0,1121| 0,3410| 0,3302| 0,4691 - -
. Q1 -| 0,0314| 0,1650 -| 11,0850 - -
Receita de ;
Contraprestacéo Mediana 0,6060| 0,0855| 0,4550| 1,8505| 1,3830| 4,0771| 3,3911
Qs -| 0,1628| 0,8410 -] 11,6580 - -
Minimo 0,6060| 0,0140| 0,1555| 1,6170| 0,7479| 4,0771| 3,3911
Méaximo 0,6060| 0,3777| 0,8974| 2,0840| 2,1860| 4,0771| 3,3911
Média 4,0136| 0,1394| 0,8577| 2,7324| 0,7742| 1,7180| 2,8706
Desvio-Padrao -| 0,1167| 0,5180| 0,3753| 0,2173 - -
Q1 -| 0,0436| 0,3490 -1 0,6133 - -
Despesa ]
Administrativa | Mediana 4,0136| 0,1208| 0,9270| 2,7324| 0,7266| 4,0771| 3,3911
Qs -1 0,1695| 1,3320 -1 0,8936 - -
Minimo 4,0136| 0,0263| 0,3120| 2,4670| 0,5876| 1,7180| 2,8706
Maximo 4,0136| 0,4396| 1,5533| 2,9978| 1,1869| 1,7180| 2,8706
Média 0,5567| 0,0973| 0,4297| 1,6795| 1,3779| 4,2943| 3,1544
Desvio-Padrdo -| 0,1111| 0,2870| 0,1729| 0,5033 - -
Q1 -| 0,0217| 0,1810 -1 10,9290 - -
Despesa ]
Assistencial | Mediana 0,5567| 0,0557| 0,4360| 1,6795| 1,3480| 4,2943| 3,1544
Qs -| 0,1542| 0,6760 -1 11,8340 - -
Minimo 0,5567| 0,0056| 0,1173| 1,5572| 0,7575| 4,2943| 3,1544
Maximo 0,5567| 0,3861| 0,8712| 1,8018| 2,0731| 4,2943| 3,1544
Média 0,4702| 0,2912| 0,6363| 2,5978| 1,9676| 0,3358| 3,4588
Desvio-Padrdo -1 0,2908| 0,4605| 0,8791| 0,7383 - -
Q1 -| 0,0539| 0,2320 -1 11,2910 - -
Beneficiarios | Mediana 0,4702| 0,1433| 0,4840| 2,5978| 1,9670| 0,3358| 3,4588
Qs -| 0,5541| 1,1160 -| 2,4450 - -
Minimo 0,4702| 0,0100| 0,1833| 1,9762| 1,1160| 0,3358| 3,4588
Maximo 0,4702| 0,8977| 1,2451| 3,2193| 3,2202| 0,3358| 3,4588

Fonte: Base de dados em estudo
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Sabe-se que a técnica estatistica de analise de conglomerados auxilia na divisao
de dados amostrais em grupos de acordo com a analise de similaridade presente nos
elementos da amostra. Esta analise ndo € sujeita a uma s solucdo, pois o agrupamento
escolhido pode se alterar conforme os critérios adotados para definir a qualidade da
particdo dos dados.

Neste estudo foi realizado inicialmente o agrupamento pelo método Ward com o
numero de grupos k igual 3, 4, 5, 6 e 7. A deciséo sobre o melhor nimero de grupos foi
realizada através da andlise do nivel de similaridade, do coeficiente de correlacéo intra-
classe (R?) e da estatistica Pseudo F. Além disso, utilizou-se 0 método K-Médias, sendo
as sementes iniciais os vetores de médias dos grupos formados pelo método de Ward.

A formacdo de trés e quatro grupos foram descartadas, visto que o coeficiente de
correlagéo intra-classe era inferior a 80%. A formagdo com cinco clusters, inicialmente
apontada como valor mais adequado apresentou propostas de agrupamentos diferentes
em cada método, inclusive no método K-médias o valor da estatistica Pseudo F foi
inferior ao apurado na formacao de trés e quatro grupos.

Diante do exposto, optou-se como melhores sugestdes a formacao de seis e sete
clusters. Quando se realizou a anélise destas duas formagdes via componentes principais
foi possivel visualizar as operadoras discrepantes no banco de dados (1, 4, 5, 24 e 30),
elas possuem perfis bem distintos das demais. No caso das operadoras 1, 24 e 30 séo
responsaveis por modificar as caracteristicas do grupo a que sao alocadas e verificou-se
que a qualidade do agrupamento melhora quando elas formam grupos “individuais”.

Um dos atributos da consultoria é o atendimento a inumeros clientes o que causa
impossibilidade de tratar problemas de forma mais especifica. O grande volume de
atendimento impede que esta seja mais individualizada, porém ha um leque de
possibilidades para melhorar e ampliar o atendimento para estes clientes. Visto que cada
grupo apresenta suas caracteristicas proprias, a consultoria pode trabalhar na criacdo de
solucBes para as principais deficiéncias apresentadas em cada cluster formado.

A consultoria atuarial tem por objetivo utilizar a analise de agrupamento exposta
para montar uma equipe de atendimento personalizada para cada grupo de operadoras,

dando um retorno mais agil e eficiente ao cliente. Os resultados encontrados servirdo
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para auxiliar a elaboracdo de acOes estratégicas relevantes ao mercado de salude que
melhorem o desempenho das operadoras em estudo.

O uso da analise de agrupamento traz inUmeras vantagens, pois € um método
estatistico de facil entendimento e inimeras aplicacbes. Para o trabalho em questdo, sua
utilizacdo conseguiu atender de forma satisfatoria o objetivo de dividir a carteira de
operadoras de planos de salde da consultoria atuarial estudada em grupos com

caracteristicas semelhantes.
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O Quadro Al apresenta a seguir os valores observados das variaveis para cada

uma das operadoras estudadas.

Quadro Al- Variaveis Originais

Operadora Receita de ~ D_e s_pesa . D.espese'l Beneficiarios
Contraprestacdo | Administrativa Assistencial
1 24.921.775 40.502.169 19.330.756 9.876
2 2.147.569 4.435.860 1.346.406 1.372
3 7.175.175 9.354.536 8.491.619 10.164
4 66.499.325 24.895.350 62.565.904 41.507
S 85.706.703 30.251.809 54.073.174 67.619
6 32.253.312 15.674.887 16.663.671 26.151
7 60.932.089 7.711.277 60.911.856 28.339
8 18.701.935 3.148.691 15.127.729 20.748
9 54.144.237 6.275.916 38.965.645 41.685
10 1.313.454 343.798 801.600 1.524
11 3.514.946 528.817 2.415.292 457
12 1.599.302 1.219.006 557.199 893
13 2.952.851 1.638.986 1.933.624 663
14 15.531.502 2.576.694 13.407.848 7.158
15 49.224.255 6.953.462 34.255.849 23.441
16 1.265.455 435.676 921.378 3.010
17 59.643.233 11.977.413 54.653.625 67.637
18 632.431 444,341 702.138 209
19 6.391.168 1.430.160 6.486.583 1.740
20 6.997.786 1.602.291 4.221.814 18.856
21 6.395.582 11.205.680 4.071.978 3.849
22 13.671.005 3.5637.879 9.209.293 12.366
23 30.755.979 5.930.120 26.303.583 40.929
24 167.671.337 17.336.579 149.115.380 7.054
25 1.057.016 426.672 234.493 2.462
26 89.899.799 8.030.388 71.985.555 45,937
27 5.051.367 1.782.750 2.187.397 16.022
28 4.353.566 649.865 2.434.069 3.531
29 576.115 265.251 195.336 12.075
30 139.459.869 28.968.109 109.532.153 72.649
31 11.262.962 1.616.194 9.026.922 10.432
32 3.871.985 985.866 1.379.349 11.202
33 36.907.486 3.891.565 30.250.947 5.916
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No Quadro A2 tem-se os valores observados das variaveis padronizadas para
cada uma das operadoras estudadas.

Quadro A2 - Variaveis apds a Padronizacéo

Operadora Receita de D_e s_pesa . D_espese_x Beneficiarios
Contraprestagéo Administrativa Assistencial
1 0,6060 4,0136 0,5567 0,4702
2 0,0522 0,4396 0,0388 0,0653
3 0,1745 0,9270 0,2445 0,4839
4 1,6170 2,4670 1,8018 1,9762
5 2,0840 2,9978 1,5572 3,2193
6 0,7843 1,5533 0,4799 1,2451
7 1,4816 0,7642 1,7542 1,3492
8 0,4548 0,3120 0,4357 0,9878
9 1,3166 0,6219 1,1222 1,9846
10 0,0319 0,0341 0,0231 0,0726
11 0,0855 0,0524 0,0696 0,0218
12 0,0389 0,1208 0,0160 0,0425
13 0,0718 0,1624 0,0557 0,0316
14 0,3777 0,2553 0,3861 0,3408
15 1,1969 0,6891 0,9865 1,1160
16 0,0308 0,0432 0,0265 0,1433
17 1,4503 1,1869 1,5740 3,2202
18 0,0154 0,0440 0,0202 0,0100
19 0,1554 0,1417 0,1868 0,0828
20 0,1702 0,1588 0,1216 0,8977
21 0,1555 1,1104 0,1173 0,1833
22 0,3324 0,3506 0,2652 0,5887
23 0,7479 0,5876 0,7575 1,9486
24 4,0771 1,7180 4,2943 0,3358
25 0,0257 0,0423 0,0068 0,1172
26 2,1860 0,7958 2,0731 2,1871
27 0,1228 0,1767 0,0630 0,7628
28 0,1059 0,0644 0,0701 0,1681
29 0,0140 0,0263 0,0056 0,5749
30 3,3911 2,8706 3,1544 3,4588
31 0,2739 0,1602 0,2600 0,4967
32 0,0942 0,0977 0,0397 0,5333
33 0,8974 0,3856 0,8712 0,2817




