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Resumo — Uma diversidade de fatores influencia na expectativa de vida de uma pessoa, e um fator fundamental é o cuidado
com a prépria satide. Porém, o cuidado com a saide ndo possui um baixo custo; empresas privadas, provedoras de planos de
saude, geralmente, sdo responsdveis pelo pagamento das contas de operagdes, internagdes, medicamentos e outros custos hospi-
talares. O bom funcionamento dessas empresas estd diretamente relacionado a permanéncia dos segurados no plano de satide e,
portanto, inversamente relacionado a quantidade de cancelamentos desses seguros. O objetivo principal deste trabalho consiste
em desenvolver uma abordagem projetada para caracterizar o cancelamento eletivo de contratos em planos de satide privados. A
abordagem proposta € constituida de vérias etapas, que sdo organizadas em trés fases: Pré-Processamento, Mineracdo de Dados
e Priorizacdo. A fase de Pré-Processamento visa garantir uma maior qualidade as informagdes extraidas da base de dados de
um plano de sadde privado real. A fase de Mineracao de Dados explora os dados pré-processados, a procura de padrdes, rela-
cionamento entre atributos e tendéncias, com o intuito de descobrir novos conhecimentos. Essa fase de Mineragdo de Dados é
responsavel por reconhecer contratos ativos com caracteristicas de contratos ja cancelados, e identificar que tipos de acdes e com-
portamentos levam os clientes da empresa a cancelarem seus vinculos. Dessa forma, a gestdo do plano de satde pode interceder
de forma proativa no problema, e ndo apenas de forma reativa. Uma comparagao entre diferentes algoritmos de classificagao, uti-
lizados para o reconhecimento de contratos com potencial de cancelamento, € realizada com o objetivo de definir os paradigmas
de aprendizado mais adequados a etapa de reconhecimento de contratos. Uma complementacio a fase de Mineracao de Dados € a
experimentacdo de diferentes técnicas de balanceamento de classes e seu impacto nas métricas de precisdo e recall dos resultados
obtidos. A fase de Priorizagdo de Contratos objetiva priorizar os contratos, com caracteristicas de contrato cancelado, de acordo
com um grau de cancelamento. Esse grau de cancelamento € estimado para cada contrato por meio de uma sistema de inferéncia
fuzzy. Por fim, é realizado um conjunto de experimentos demonstrando passo-a-passo a execug¢do pratica da abordagem proposta,
com a apresentacdo de resultados e discussdes.

Palavras-chave — Mineracio de dados, sistema de inferéncia fuzzy, saide suplementar, plano de sauide.

Abstract — A range of different factors influences the life expectancy of a person, and a key factor is healthcare. However, this
concern with healthcare is not cheap, there is usually a need for some private company, a provider of health insurance, which is
responsible for payment of transaction accounts, hospitalizations, medications and other medical costs. The proper functioning
of these companies is directly related to the stay of insured people in the health plan and therefore inversely related to the amount
of such insurance cancellations. The main objective of this work is to develop an approach designed to characterize the elective
cancellation of contracts in private health plans. The proposed approach consists of several steps, which are organized in three
phases: Pre-Processing, Data Mining and Prioritization. The Pre-Processing phase aims to ensure greater quality to information
obtained from the database of a real private health insurance. The Data Mining phase explores the pre-processed data, looking for
patterns, relationships between attributes and trends, in order to discover new knowledge. This Data Mining phase is responsible
for recognizing active contracts with features of contracts already canceled, and identify what types of actions and behaviors lead
the company’s customers to cancel their ties. Thus, the health plan management can intervene proactively in the problem, not
just reactively. A comparison of different classification algorithms, used for recognition of contracts with a potential cancellation
is performed aiming to define the most appropriate learning paradigms to contracts recognition step. A complement to Data Mi-
ning phase is experimenting with different class balancing techniques and their impact on precision metrics and recall of results.
Prioritization phase objectively prioritize contracts with canceled contract characteristics, according to a degree of cancellation.
This degree of cancellation is estimated for each contract by an fuzzy inference system. Finally, a set of experiments is conducted
demonstrating step-by-step practical implementation of the proposed approach with the presentation of results and discussions.

Keywords — Data mining. fuzzy inference system. supplementary health. health plan. healthcare.
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1. INTRODUCAO

Uma diversidade de fatores influencia na expectativa de vida de uma pessoa, e um fator fundamental é o cuidado com
a propria saide. Mas cuidar da sadde nao é algo barato, geralmente se faz necessdria a participacdo de um plano de satide
responsdvel por pagar as contas hospitalares, seja ele um plano de satide piiblico ou privado [21, 28]. Planos de satide privados,
em paises em desenvolvimento, geralmente t€ém maior senso de responsabilidade com o atendimento prestado, sdo mais eficientes
e autossustentdveis que a iniciativa publica [5]. Mesmo em paises melhor desenvolvidos, naqueles onde uma boa cobertura de
satide foi alcancada, os planos privados possuem uma representagado significativa no atendimento a sadde [36].

O Brasil € um exemplo de pais em desenvolvimento com um amplo sistema de planos de saide privados, também conhecido
como sistema suplementar de saide. Informacdes da Agéncia Nacional de Satide Suplementar [ 1] mostram um constante aumento
no nimero de beneficidrios associados a alguma Operadora de Plano de Satde (OPS). A quantidade registrada de beneficirios
até margo de 2015 totalizou quase 51 milhdes de pessoas, representando mais de 26% da populagdo brasileira coberta pela
iniciativa privada. Esse elevado nimero de clientes influencia diretamente na receita obtida pelos planos de satide. Entretanto,
a alta quantidade de clientes influencia também no aumento das despesas assistenciais. Despesa assistencial é toda despesa
resultante da utilizag@o, por parte do segurado, das coberturas oferecidas pelo plano de saide, representando, portanto, todo gasto
que precisa ser despendido quando um cliente da empresa precisa de aten¢do médica, como: consultas, exames, internagdes e
terapias.

Como o crescimento das despesas segue o mesmo ritmo do crescimento das receitas, € importante para a gestdo lograr €xito
no gerenciamento e redu¢do dos custos com satide ao longo do ano, pois quanto mais préximo esses custos forem do rendimento
da empresa, menor serd o caixa disponivel para investimentos, pagamento de saldrios e outros tipos de gastos administrativos.
Nesse contexto com elevadas despesas assistenciais, qualquer método, técnica ou proposta que reduza os gastos com satide ou
mantenha a receita estdvel, é relevante para o funcionamento duradouro do plano de satde.

O uso de mineragdo de dados na 4rea de planos de saide tem sido uma importante fonte para descoberta de conhecimento em
bancos de dados. Além disso, por meio da aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina, um conjunto de comportamentos
no cendrio médico podem ser aprendidos, detectados e até mesmo antecipados. Ortega et al. [30] descreveram um sistema para
detectar fraudes e abusos em guias médicas' de um plano de saide privado chileno. He et al. [23] desenvolveram uma versio
modificada do algoritmo KNN, que utiliza algoritmos genéticos com o objetivo de encontrar uma distdncia 6tima ndo-euclidiana
entre as instincias de treinamento, para classificar profissionais médicos que realizam pedidos de exames desnecessarios a paci-
entes. Aradjo et al. [4] apresentaram um processo para realizar o aprendizado automadtico da regulacdo médica/odontoldgica de
uma operadora privada de plano de saidde. Foi executado um conjunto de experimentos para avaliar a classificacdo de algoritmos
de diferentes paradigmas de aprendizado. Cada um dos trabalhos, até agora apresentados, usou diferentes técnicas e algoritmos
para solucionar problemas ligados ao contexto de planos de satde; entretanto, ndo hd em nenhum deles um objetivo, bem defi-
nido, visando entender as razdes e motivos que levaram aos resultados da classificagdo. Esse melhor entendimento das razdes e
motivos, baseado na andlise das arvores de decisdo, foi um dos principais objetivos deste estudo.

Os trabalhos de Wojtusiak et al. [40] e Kumar et al. [26], apesar de experimentarem uma pequeno nimero de algoritmos,
apresentaram um interesse em entender os comportamentos que influenciaram nos resultados obtidos. Wojtusiak et al. apresen-
taram um método que derivava regras para ajudar na preparacdo e investigacdo de guias médicas antes da submissao das mesma
para as empresas responsaveis pelo pagamento, o que reduziu custos com erros e imperfeicdes na andlise das guias. Kumar et al.
também propuseram uma abordagem para reduzir os gastos excessivos no processamento de guias médicas. Foi descrito um
sistema com o objetivo de prever quais guias precisariam ser reprocessadas, gerando automaticamente um conjunto de motivos
para explicar o porqué dessas guias necessitarem de uma segunda andlise.

Dentre os trabalhos encontrados na literatura, dois deles possuem o mesmo dominio de aplicag@o deste estudo: cancelamentos
em planos de satde. Su et al. [38] utilizaram regressdo logistica para elencar as caracteristicas mais relevantes para a saida
de um cliente do plano de satide, assim como atribuir a cada um dos consumidores um risco de cancelamento, permitindo a
priorizagdo dos casos mais graves. E importante frisar que as caracteristicas foram elencadas de forma independente, ou seja,
motivos de cancelamento envolvendo mais de uma varidvel nao foram evidenciados, diferente do presente estudo que analisa
esse aspecto também sobre a Otica de interdependéncia entre os fatores. Para o treinamento/validacdo do classificador, todos
os consumidores foram agrupados em dois grupos, por meio do algoritmo k-Means, € o grupo em que a taxa de cancelamento
era maior foi escolhido. Goonetilleke and Caldera [19] realizaram experimentos com diferentes classificadores para rotular um
determinado consumidor como alguém que iria continuar ou sair do plano de saide. O problema do desbalanceamento entre
classes foi abordado por meio de um aprendizado baseado em custos, no qual ha uma diferenca de custo para cada possibilidade
de classificacdo. O teste do modelo foi realizado por meio de validacdo cruzada, com a separagdo dos clientes em 10 grupos
aleatdrios.

1.1 Definicao do Problema

Devido a margem estreita de lucro, as empresas de plano de saide, juntamente com pesquisadores, t€m investido tempo
e esforcos na utilizacdo de técnicas de mineragdo de dados. Boa parte das aplica¢des tem por finalidade reduzir as despesas
assistenciais ou administrativas, como: prever erros na regulacdo de guias médicas [26], detectar abusos em servigos requisitados

IConjunto de informagdes sobre o atendimento realizado em um paciente, como: tipo de acomodagiio em caso de internagio, medicamentos utilizados,
tratamentos executados, materiais utilizados, etc.
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pelos médicos [23, 30] e reduzir custos com analises incorretas de guias [26, 40]. O foco deste trabalho é auxiliar a empresa, nao
de forma direta na redugdo dos gastos, mas na manutengao da receita esperada.

Como provedoras de seguro, as OPSs tém sua receita pautada no pagamento de um taxa periddica, geralmente mensal, por
parte dos beneficidrios do plano de saide. Essa forma de receita se baseia na metodologia de gerenciamento de risco conhecida
como risk pool ou grupo de risco [12]. Nessa metodologia um grupo de agentes compartilha o risco de que algo nio desejavel
aconteca a algum agente especifico. Dessa forma, ao invés de um eventual agente lesado arcar de forma individual com um
débito alto, uma parte do valor contribuido pelo grupo € utilizado no pagamento dos gastos, mitigando de forma substancial o
impacto financeiro para o agente envolvido [29].

Visto que o valor pago de cada beneficidrio € importante para o funcionamento estavel do plano de saide, o problema abor-
dado por este trabalho é o cancelamento eletivo dos contratos, ou seja, quando o segurado decide, deliberadamente, cancelar
seu vinculo com a empresa e assim encerrar sua parcela de aporte financeiro. E importante ressaltar que, apenas os contratos
individuais, ligados diretamente a um segurado especifico, fazem parte do escopo deste estudo. Contratos corporativos, que
representam acordos entre o plano de satide e outras empresas, sdo desconsiderados, pois acredita-se que, nesse caso, o cancela-
mento estd mais vinculado a relacio entre a seguradora de satide e a empresa contratante, do que entre a seguradora de saide e o
beneficidrio.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste estudo consistiu em desenvolver uma abordagem projetada para caracterizar o cancelamento eletivo
de contratos em planos de saide privados. Ressalta-se que o principal guia para essa caracterizag@o foi a descoberta de conhe-
cimento implicito na base de dados da OPS, pois, a priori, apesar de desconhecida para a gestdo, essa conhecimento apresenta
particularidades expressivas para o problema em foco.

Além do objetivo principal, pretendeu-se alcancar os seguintes objetivos especificos:

o Classificar contratos ativos em contratos com caracteristicas de contrato cancelado. Essa classificag@o foi realizada, prin-
cipalmente, na etapa Reconhecimento de Contratos (fase de Minerac¢do de Dados);

e Analisar ramos das drvores geradas por classificadores baseados em arvore de decisdo, para identificar que padrdes caracte-
rizam os contratos rotulados com a classe “cancelado”. Essa andlise foi executada na etapa Identificacido de Caracteristicas
(fase de Mineragao de Dados);

e Estimar um grau de cancelamento para cada contrato rotulado como “cancelado”. Esse grau de cancelamento foi utilizado
como um fator de criticidade de forma a priorizar os contratos classificados. A estimag@o do grau de cancelamento e a
priorizacdo dos contratos foram realizados na fase de Priorizagdo de Contratos;

e Realizar uma comparagao entre diferentes classificadores para definir os paradigmas de aprendizado e os algoritmos que
apresentam melhores resultados para o problema. Essa comparagdo foi realizada na etapa Reconhecimento de Contratos
(fase de Mineragdo de Dados);

e Comparar diferentes solu¢des para resolver o problema do desbalanceamento de classes, analisando o impacto de cada
uma das técnicas nos resultados obtidos. A comparagdo foi uma das a¢des da etapa Balanceamento de Classes (fase de
Pré-Processamento).

1.3 Contribuicoes
Como contribuicdes relevantes do estudo realizado, destacam-se:

o Identificacdo de padrdes, acdes e comportamentos, que caracterizam um perfil de um contrato cancelado. De posse dessa
informagao, a gestdo do plano de satide pode, por exemplo, desenvolver politicas que atenuem algum dos comportamen-
tos identificados no perfil. Dessa forma, age-se diretamente sobre os motivos que levam os beneficidrios a cancelarem
deliberadamente seus contratos;

e Rotulagdo de quais contratos ainda ativos possuem caracteristicas de contrato cancelado. Por meio dessa rotulacdo, é
possivel tomar medidas proativas sobre os contratos rotulados, com o objetivo de evitar que os beneficidrios em questio
realmente concretizem o cancelamento;

e Aferi¢do de um grau de cancelamento para cada contrato classificado como “cancelado”, baseando-se, para isso, no conhe-
cimento do gestor/especialista. Ao se estimar um grau de cancelamento, obtém-se uma métrica que condensa, em um tinico
valor, a criticidade de um determinado contrato. Além disso, ao se basear na expertise do gestor, essa aferi¢do realizada
acaba por expressar o conhecimento adquirido, pela empresa, sobre o cancelamento de contratos;

e Priorizacdo dos contratos com a utiliza¢do do grau de cancelamento estimado. Por meio dessa priorizagcdo, amplia-se o
horizonte de recursos da gestdo, permitindo a selecdo dos contratos de acordo com a capacidade de trabalho da empresa;
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e Andlise comparativa sobre o impacto, nas métricas de precisdo e recall, do uso de diferentes técnicas que realizam o
balanceamento de classes. Como o objetivo da classificacdo é maximizar tanto a precisdo como o recall, é possivel
perceber, por meio da andlise, que cada técnica representa um solucdo nao-dominada. Desse modo, pode-se optar por
técnicas diferentes de acordo com o objetivo da gestdo, o que torna o processo, como um todo, flexivel.

1.4 Estrutura do Trabalho

O restante deste trabalho estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 detalha a estrutura da abordagem proposta e de cada
uma das suas fases e etapas; a Se¢do 3 expde e discute os resultados encontrados com a execugdo pratica da abordagem em uma
OPS real e a Se¢do 4 retrata as conclusdes, limitacoes e pontos de continuidade da pesquisa desenvolvida neste estudo.

2. ABORDAGEM PROPOSTA

A abordagem proposta objetiva caracterizar o cancelamento eletivo de contratos em planos de saide privados. Por caracterizar
entende-se a capacidade de distinguir aspectos, padrdes e propriedades que possam moldar, baseado em eventos passados, o perfil
de um contrato cancelado. A defini¢do da abordagem ¢é realizada por meio de etapas que, por sua vez, pertencem as seguintes
fases: Pré-Processamento, Mineragdo de Dados e Priorizacdo de Contratos. A proposta desenvolvida € baseada no modelo de
descoberta de conhecimento em banco de dados proposto por Fayyad et al. [15]. A estrutura geral da abordagem ¢ ilustrada na
Figura 1, contemplando todas as fases e as respectivas etapas.

| |
Selegdo de Limitacdo de Limpeza de

| |
| Contratos | Histérico g Dados |
| |
| |
| |
| Selecao de - Construcédo de !
: Atributos Atributos :

|
| |
| |
: Balanceamento de FASE DE :
‘ Classes PRE-PROCESSAMENTO |
N e e |
| Reconhecimento de Identificagdo de FASE DE |
} Contratos Caracterfsticas MINERAGAO DE DADOS |

Figura 1: Estrutura da abordagem proposta.

2.1 Base de Dados

A base de dados utilizada neste estudo foi fornecida por uma OPS sediada no estado do Piaui, Brasil. A base possui
informagdes de 22.542 beneficidrios, com contratos estabelecidos entre Mar¢co de 2005 e Julho de 2015, presentes em 5 ta-
belas, que juntas totalizam 230 colunas/atributos. Para facilitar a compreensdo das fases e etapas da abordagem, é primordial
entender os seguintes conceitos comuns ao contexto de planos de satde:

e Beneficidrio: segurado que possui um vinculo com a empresa, podendo usufruir das coberturas acordadas no contrato;

e Titular: pessoa responsavel pelo pagamento das mensalidades ao plano. Essa pessoa pode ser um beneficidrio ou apenas o
responsavel financeiro, sem direito aos beneficios do plano de satde;

e Dependente: beneficidrio do plano que nao possui responsabilidades financeiras com a empresa;

e Cobertura: tipo de atendimento que o beneficidrio tem direito caso necessite de alguma assisténcia;
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Produto do Contrato: conjunto de coberturas associadas a um contrato;

Contrato Individual: contrato firmado diretamente com uma pessoa fisica;

Contrato Corporativo: contrato firmado com uma empresa que deseja beneficiar um grupo de funcionédrios com um plano
de saude;

Data de Adesdo: data oficial do inicio do contrato de um beneficiario.

2.2 Pré-Processamento

A fase de Pré-Processamento visa garantir uma maior qualidade as informagdes extraidas da base de dados de uma operadora
de plano de saude real, devido a grande quantidade de dados presentes, muitos deles irrelevantes ou prejudiciais ao entendimento
do processo. Essa fase € constituida das seguintes etapas: Selecdo de Contratos, Limitacdo de Histdrico, Limpeza de Dados,
Selecdo de Atributos, Construcdo de Atributos e Balanceamento de Classes.

2.2.1 Selecao de Contratos

Na etapa Selec@o de Contratos, hd uma primeira reducio na quantidade de contratos processados pela abordagem. Sao seleci-
onados apenas os contratos dos titulares, ou seja, os contratos que representam apenas dependentes ndo sdo resgatados da base
de dados. Optou-se por selecionar somente contratos de titulares porque € de responsabilidade do titular realizar o pagamento
das mensalidades ao plano de satide e decidir sobre o cancelamento do contrato. Vale ressaltar que as informagdes relacionadas
aos dependentes ndo sdo totalmente descartadas; alguns dados relevantes para o problema sao adicionados no contrato do titular
associado ao dependente. Na etapa Construcdo de Atributos, hd mais detalhes sobre quais dados dos dependentes sdo utilizados.

Como o objetivo principal deste estudo esté relacionado ao cancelamento eletivo de contrato, apenas os contratos que foram
firmados diretamente entre a OPS e uma pessoa fisica sdo selecionados. Isso significa que contratos corporativos sdo desconsi-
derados, pois quando ha um cancelamento nesse caso, a motivagdo é, geralmente, originada pela empresa que contratou a OPS,
e ndo pelo funciondrio que perdera sua cobertura de saude.

Da base de dados original foram selecionados somente contratos com data de adesao entre 01 de Janeiro de 2013 e 31 de
Dezembro de 2014. Essas datas nao foram escolhidas empiricamente, pois de acordo com especialistas da OPS a maior parte
dos produtos relacionados a contratos individuais foi adicionada em meados de 2012. Portanto, como € feita a selecio apenas de
contratos individuais, resolveu-se selecionar os contratos a partir do inicio de 2013. A data final de selecao foi estabelecida como
o final de 2014, porque, dessa forma, sdo representados dois anos inteiros, de janeiro a dezembro, de contratos selecionados, ja
que na base de dados original s6 constam registros até julho de 2015.

Uma restri¢ao adicional, nessa etapa de Selecdo de Contratos, foi adicionada devido a uma politica interna da OPS. Essa
politica oferece como beneficio aos funciondrios internos da empresa um plano de sadde gratuito, ou seja, os funciondrios da
OPS sio considerados titulares dos contratos, porém, como excecdo a regra geral, ndo sdo responsaveis pelo pagamento de suas
mensalidades.

2.2.2 Limitacao de Historico

O objetivo dessa etapa € limitar o histérico dos contratos selecionados na etapa Selecdo de Contratos, pois existe uma diferenca
entre beneficidrios que comegaram o plano de saide no inicio de 2013 e os que comecaram no final de 2014. Essa diferenca é
motivada pelo fato de que os beneficidrios, cujos contratos iniciaram em 2013, t€m um horizonte maior de tempo e insatisfacao
para cancelar seus contratos, enquanto outros beneficiarios, com menos tempo de plano de satide, provavelmente tiveram menos
experiéncias para avaliar os servigos da OPS. Desse ponto de vista, a probabilidade de um contrato, cuja data de adesdo é Janeiro
de 2013, estar com o estado de “cancelado”, é maior que a probabilidade de um contrato com data de adesdo em Dezembro de
2014.

Decidiu-se limitar o histdrico de contrato para no maximo 6 meses depois da data de adesdo, ou seja, apenas € considerado o
dltimo estado associado ao contrato depois de 6 meses da entrada do beneficidrio no plano de satde. A Figura 2 mostra a saida da
etapa de Limita¢ao de Histérico ao receber dois contratos de exemplo: Contrato A e Contrato B. O Contrato A tem data de adesio
em 01/07/2013 e data de cancelamento em 01/08/2014. O Contrato B tem data de adesdo em 01/09/2013 e data de cancelamento
em 01/02/2014. E possivel perceber que apesar de ambos os contratos estarem com estado de “cancelado” antes de entrarem na
etapa, apenas o Contrato B permaneceu nesse estado ap6s ter seus histérico limitado. O Contrato A passou a ser considerado “nao
cancelado”, pois houve um diferenca de 13 meses entre a adesdo e o cancelamento, diferenca superior a 6 meses, implicando que
para as proximas etapas e fases da abordagem, esse contrato ndo serd mais considerado “cancelado”.

O periodo especifico de 6 meses foi escolhido baseado na andlise da quantidade de contratos cancelados entre 2013 e 2014.
A Figura 3 apresenta a percentagem acumulada do total de contratos cancelados, de acordo com o nimero de meses apds a data
de adesdo. E possivel notar que 39% dos cancelamentos ocorreram em até 6 meses desde a entrada do beneficidrio no plano
de saude, e que, a partir desse periodo, a taxa de crescimento do ndmero de contratos cancelados comeca a diminuir. Escolher
um periodo inferior a 6 meses, além de representar menos tempo de histérico do beneficidrio, equivaleria a no miximo 26%
dos cancelamentos, caso se optasse por 5 meses. Escolher um periodo superior englobaria mais histérico e abrangeria mais
cancelamentos, porém, quanto maior o periodo, maior serd o tempo de atraso para aferir se um contrato ird cancelar ou ndo. Por
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Figura 2: Exemplificagdo do processo executado pela etapa Limitag¢do de Historico.

exemplo, se o periodo escolhido fosse 12 meses, os contratos mais adequados a essa escolha teriam que estar hd pelo menos um
ano ativos na base de dados da OPS.
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Figura 3: Percentagem acumulada do total de contratos cancelados apds a data de adesdo.

2.2.3 Limpeza de Dados

Nessa etapa sdo removidos todos os atributos que podem de alguma forma prejudicar a fase de Mineracdo de Dados, represen-
tando dados de ma qualidade. Para cada uma das 5 tabelas presentes na base de dados foram definidos 5 grupos de atributos a
serem removidos:

e Atributos Poluidos: representam atributos que s@o preenchidos sem seguir um padrdo estabelecido, por exemplo: um
atributo que deveria representar uma idade ser preenchido com valores negativos.
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e Atributos Preenchidos com Valor Padrdo: representam atributos que, por algum motivo, ndo estdo sendo utilizadas pelo
sistema durante algum processo; assim, assumem o valor padrio para o tipo de dados representando.

e Atributos Duplicados ou Redundantes: representam atributos que contém informacdes ja presentes em outros atributos.

e Atributos Irrelevantes: representam atributos que contém informacdes ndo consideradas tteis para a resolugao do problema.
Essa atribuicao de relevancia estd relacionada a uma tarefa conjunta com um especialista da OPS.

o Atributos Legais/Eticos: representam colunas que contém informacdes de cunho sigiloso ou privado. Esse tipo de informagao
geralmente estd relacionado a dados pessoais, como nome, endere¢o, dados bancarios, etc.

2.2.4 Construcao de Atributos

Essa etapa ¢ importante para adicionar informacdo aos contratos, pois nem tudo aquilo que pode ser considerado util estd di-
retamente mapeado a uma tabela ou coluna do banco de dados. A criacdo de um atributo “idade”, por exemplo, pode ser mais
representativa para a fase de Mineracdo de Dados do que utilizar a data de nascimento com valores do tipo data. Para a maioria
dos algoritmos classificadores € mais simples trabalhar com valores numéricos do que com valores que representam datas.

E nessa etapa que informagdes dos dependentes, ignoradas na etapa de Selecdo de Contratos, sio adicionadas ao contrato
dos respectivos titulares. Julgou-se importante adicionar dados dos dependentes porque, apesar de ndo serem responsaveis pelos
pagamentos, os dependentes representam uma extensio do contrato do titular, seja influenciando no valor total da mensalidade
a ser paga, seja na propria utilizacdo da cobertura do plano de saide. A quantidade de dependentes de um contrato titular € um
exemplo bésico de atributo que pode ser criado para expandir a informagdo contida no contrato original, pois esse dado ndo estd
presente de forma direta na base de dados cedida.

2.2.5 Selecao de Atributos

Antes de passar por essa etapa, cada instancia que representa um contrato ainda possui atributos que nao se encaixam em nenhum
grupo da etapa de Limpeza de Dados e que foram adicionados na etapa de Construcdo de Atributos, acarretando em um alto
nimero de dimensdes para o contrato. Como um valor elevado de dimensdes provoca um crescimento exponencial do espaco
que representa uma determinada instincia [7], o papel da etapa Selecdo de Atributos é reduzir a dimensionalidade do problema.
Para isso € aplicado uma estratégia de selecdo de atributos do tipo filtro, em que a métrica utilizada como divisa é a razdo de
ganho. Apenas os atributos que tiverem razdo de ganho superior a zero serdo mantidos na instancia.

2.2.6 Balanceamento de Classes

Ao final das etapas anteriores, os contratos possuem dois tipos de estados: contrato ja cancelado e contrato ndo cancelado. Como
a frequéncia de contratos ativos é maior que a de contratos cancelados, a quantidade entre essas duas classes possui diferencas
significativas. Visto que o desbalanceamento entre as classes pode influenciar em uma performance menor dos algoritmos
classificadores [17], o objetivo da etapa de Balanceamento de Classes € definir uma estratégia para balancear os contratos.

Como técnica padrio para solucionar o desbalanceamento, optou-se pelo undersampling aleatério, por ser considerado uma
das técnicas/estratégias mais efetivas [18]. Porém, devido a diversidade de técnicas existentes, com distintas abordagens para
atacar o problema, € realizada também uma comparag@o entre os resultados obtidos ao se utilizar cada uma das seguintes es-
tratégias: undersampling aleatdrio, oversampling aleatério, SMOTE e SMOTE+undersampling. A comparacdo € realizada de
acordo com as métricas de precisdo e recall alcangadas por cada técnica.

2.3 Mineracao de Dados

A fase de Minerac¢do de Dados explora os dados pré-processados com o objetivo de descobrir novos conhecimentos, ou seja,
padrdes, relacionamento entre atributos, e tendéncias ainda no conhecidos pela gestdo do plano de saide. Essa fase consiste das
seguintes etapas: Reconhecimento de Contratos e Identificacdo de Caracteristicas.

2.3.1 Reconhecimento de Contratos

Essa etapa visa reconhecer contratos ativos que possuem caracteristicas de contratos anteriormente cancelados. Para executar
essa tarefa de reconhecimento, sdo utilizados algoritmos classificadores, com o objetivo de aprender um modelo capaz de rotular
um contrato ainda ativo com a classe “cancelado” caso haja valores de atributos comuns a um contrato cancelado.

Para definir qual o algoritmo mais adequado a abordagem proposta, € realizada uma comparacdo entre diversos paradigmas
de aprendizado. A avaliacio das técnicas é dada a partir das métricas: drea sob a curva ROC? [14], recall e taxa de falso positivos
(TFP). Uma selecdo foi realizada com algoritmos conhecidos na literatura oriundos dos paradigmas: “Baseado em Arvore de
Decisao”, “Bayesiano”, “Baseado em Exemplos” e “Conexionista”. Os algoritmos escolhidos foram:

e Paradigma Baseado em Arvore de Decisio: C4.5[35], RandomTree[2] e CART[6];

2A curva ROC apresenta no seu grifico a relacio entre a taxa de recall e a taxa de falsos positivos ao se variar o limiar de discriminacdo na classificagdo.
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e Paradigma Bayesiano: Naive Bayes[24] e BayesNet[8];
e Paradigma Baseado em Exemplos: KNN[16] e K*[10];

e Paradigma Conexionista: MLP (Multilayer Perceptron) [3] e SVM (Support Vector Machines)[11].

2.3.2 Identificacdo de Caracteristicas

Essa etapa, paralela a etapa de Reconhecimento de Contratos, visa identificar quais a¢des, comportamentos ou padroes, levam o
beneficidrio a cancelar seu contrato. Essa identifica¢do € guiada pela andlise dos ramos gerados por classificadores baseados em
arvores de decisdo.

Além de serem computacionalmente mais econdmicas que outros tipos de classificadores, as arvores de decisdo podem
ter seu modelo de aprendizado facilmente interpretado, diferente de redes neurais artificiais, por exemplo, que sdo técnicas
tradicionalmente empregadas em problemas de classificacdo [22]. Visto isso, ao se utilizar drvores de decisdo para classificar
os contratos, pode-se investigar, por meio do modelo gerado, quais caminhos/ramos sdo mais relevantes para descrever a classe
“cancelado”. Nessa etapa de Identificagdo de Caracteristicas, os ramos que possuem as maiores taxas de acerto sdo analisados a
fim de investigar o que cada atributo, contido em um desses ramos da arvore de decisao, representa no contexto do cancelamento.

2.4 Priorizacao de Contratos

Por fim, a fase de Priorizacdo de Contratos objetiva priorizar os contratos classificados como “cancelado”, de acordo com o
risco de cancelamento associado a cada contrato. Para isso, sdo desenvolvidas as seguintes etapas: Determinacido do Grau de
Cancelamento e Ordenagdo de Contratos.

2.4.1 Determinacao do Grau de Cancelamento

Ap6s a etapa de Reconhecimento de Contrato, os contratos ativos que foram rotulados como “cancelado” possuem o mesmo nivel
de criticidade, ou seja, ndo se tem informagdes suficientes que indiquem quais contratos sdo mais suscetiveis a serem realmente
cancelados. Visando resolver essa falta de informag@o sobre a risco de cancelamento do contrato, a etapa de Determinacio do
Grau de Cancelamento tem como objetivo atribuir um valor numérico, para cada contrato classificado como “cancelado”, que
indique sua respectiva criticidade.

Para estimar esse valor numérico, € utilizado um sistema de inferéncia fuzzy (SIF) de Mamdani [33], com duas entradas e
uma saida, modelado por meio da ferramenta jFuzzyLogic [9]. A primeira entrada € o nivel de certeza (NC) da classificagdo do
contrato, ou seja, a probabilidade estimada pelo classificador de que um determinado contrato pertenga a classe “cancelado”. A
segunda entrada é o valor total (VT) pago mensalmente pelo contrato, incluindo o valor de cada dependente associado. Como
saida do sistema obtém-se o objetivo da etapa, o grau de cancelamento (GC) do contrato. A Figura 4 representa a estrutura do
SIF.

,~ Nivel de Certeza o 7 ValorTotal do TN
« daClassificacigo /. Contrato (normalizado) /
7 ~ 7

— —

K’ Fuzificacdo
v

Base de Motqr d? Base de
Dados Inferéncia Regras
¥
Desfuzificacdao

Figura 4: Estrutura do sistema de inferéncia fuzzy utilizado para estimar o grau de cancelamento.

Sédo definidos para cada varidvel de entrada trés termos linguisticos: baixo, médio e alto. Para a variavel de saida sdo definidos
cinco termos: muito baixo, baixo, médio, alto e muito alto. A fun¢@o de pertinéncia definida para cada termo linguistico, seja
pertencente a uma varidvel de entrada ou saida, obedece a forma triangular. Nao se possuem informagdes claras de como deve ser
a distribui¢do de pertinéncia para essas varidveis, por isso, e por sua simplicidade, foi escolhida a forma triangular para todos os
termos linguisticos [32]. Todos os elementos de entrada e saida do SIF sdo normalizados para um valor entre 0 e 1. Como o nivel
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de certeza ja estd compreendido entre 0 e 1, apenas o valor total do contrato precisou ser normalizado. O valor total normalizado
¢ igual a razdo entre o valor de um determinado contrato e o maior valor encontrado presente na base de dados.

A base contendo as regras para inferéncia € definida de acordo com o conhecimento do gestor do plano de saide. Foi
pedido ao gestor que indicasse o grau de cancelamento mais adequado (muito baixo, baixo, médio, alto e muito alto) para cada
combinac¢do possivel entre as varidveis de entrada, nivel de certeza e valor total. Como existem trés termos linguisticos para cada
uma das varidveis de entrada, a base de regras contempla nove regras. Essas regras, definidas pelo gestor, sdo as seguintes:

1. se NC é BAIXO e VT é BAIXO, entio GC é MUITO BAIXO;
2. se NC é BAIXO e VT é MEDIO, entio GC é BAIXO;

3. se NC é BAIXO e VT é ALTO, entio GC é MEDIO;

se NC é MEDIO e VT é BAIXO, entio GC é MEDIO;

se NC é MEDIO e VT é MEDIO, entio GC é MEDIO;

se NC é MEDIO e VT é ALTO, entio GC é ALTO;

se NC é ALTO e VT é BAIXO, entio GC é ALTO;

se NC é ALTO e VT é MEDIO, entio GC é MUITO ALTO:;

o ® N A

se NC € ALTO e VT é ALTO, entdo GC é MUITO ALTO.

2.4.2 Ordenacao de Contratos

Nessa etapa, os contratos rotulados como “cancelado” sdo ordenados de acordo com o grau de cancelamento estimado pela etapa
Determinacdo do Grau de Cancelamento. A ordenagdo € realizada do maior para o menor GC, permitindo a priorizagdo dos
contratos de acordo com a sua criticidade.

Apesar de ser uma etapa simples, a etapa de Ordenac¢do de Contratos realiza um papel importante na entrega de informacao a
gestdo, pois se houvesse apenas a estimacao do grau de cancelamento o gestor ainda ficaria encarregado de organizar os contratos
de acordo com a sua gravidade. Outro fator importante é que hd um desacoplamento entre as etapas da fase de Priorizacio
de Contratos, o que permite, mais facilmente, a adicdo de outras informacdes para realizar a priorizacdo. Essas informagdes
adicionais poderiam representar, por exemplo, a quantidade maxima de contratos a serem selecionados depois da ordenagdo.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nessa se¢ao sdo demonstrados os resultados obtidos com a aplicac¢io pratica da abordagem proposta. Para a execug@o dos
algoritmos relacionados ao aprendizado de méquina, € utilizada a ferramenta WEKA (do inglés Waikato Environment for Kno-
wledge Analysis). Essa ferramenta € largamente aceita e utilizada na academia e na industria, como um instrumento de referéncia
no processo para descoberta de conhecimento [39]. Outro dois fatores contribuiram fortemente para essa escolha: facilidade
de realizar alteracdes na execugdo e parametrizacdo dos algoritmos; flexibilidade oferecida para se executar os algoritmos e
manipular os resultados de forma separada da interface gréfica original.

Todo o cédigo necessdrio para importagcdo da base de dados, execugdo dos algoritmos, compilagdo dos resultados e geracao
de dados para andlise € desenvolvido na linguagem de programacgio JAVA, devido a compatibilidade com a ferramenta WEKA.
Adicionalmente ¢ utilizado o Eclipse como plataforma de desenvolvimento e o repositério Gitlab para o controle de versido dos
elementos produzidos.

3.1 Fase de Pré-Processamento

Antes de iniciar a fase de Pré-Processamento, a base de dados apresenta um total de 82.222 tuplas que representam contratos;
todas essas tuplas sdo entradas para a etapa Selecdo de Contratos. A Figura 5 mostra a reduc¢do na quantidade de contratos
realizada nessa etapa, de acordo com cada restri¢ao descrita na Se¢do 2. Ao final, a quantidade de contratos ¢ limitada a 9.814
elementos.

Ap6s a etapa Limitagdo de Histérico, sdo removidos dos contratos os atributos que podem prejudicar a classificacdo. Cada
contrato pode ser visto como uma longa tupla de colunas, totalizando 230 atributos. A Figura 6 mostra a reducdo na quantidade
de atributos apds a remocgao dos cinco grupos estabelecidos pela etapa Limpeza de Dados.

Os contratos, apds a limpeza de dados, tiveram 211 atributos removidos, restando para as etapas posteriores um total de 19
atributos. Nota-se que a maior parte dos atributos retirados pertence ao grupo de atributos irrelevantes, devido principalmente
as colunas que representam chaves estrangeiras e valores sem representacdo para o contexto do cancelamento de contratos. O
segundo grupo que obteve mais reducio de elementos foi o de atributos preenchidos com valor padrdo. Deve-se isso ao longo
tempo de funcionamento do sistema, desde 2005, o que acarretou uma série de mudangas estruturais no banco de dados, tornando
obsoletas diversas tabelas e colunas. Os atributos restantes sdo os seguintes:
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Figura 5: Redugdo na quantidade de contratos efetuada pela etapa Sele¢do de Contratos.
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Figura 6: Reducdo na quantidade de atributos efetuada pela etapa Limpeza de Dados.

. “beneficiario”: [nominal] representa se o titular do contrato é um beneficiario do plano de satide. Pode assumir os valores:
‘ASIM” e ‘SNAO,’;

. “desconto”: [numérico] representa um possivel desconto dado ao contrato;
. “diabase”: [numérico] representa qual o dia do més foi escolhido pelo titular para realizar o pagamento da mensalidade;

. “estadocivil”’: [nominal] representa qual o estado civil do titular do contrato. Pode assumir os valores: “VIUVO”, “SOL-
TEIRO”, “CASADQO”, “SEPARADO” ¢ “OUTRO”;

. “faixapagamento”: [nominal] representa em qual faixa de pagamento se encaixa o contrato. Uma faixa de pagamento
representa um valor de referéncia que deve pago por um beneficidrio de acordo com uma faixa de idade. Pode assumir os
VaIOI‘CS' “0” “177 “2” e “3”,

. b b b

. “iddescontocontrato’: [nominal] representa qual tipo de desconto estd associado ao contrato. Pode assumir os valores:
K&l,?, “2”’ 6‘37’, 664’7, 6657” L66’7 e 4‘77,;
. “idempresaterceirizada”: [nominal] representa qual setor interno foi responsavel pelo contrato. Pode assumir os valores:
Kél’?, “27” “377, £€4’7’ 4‘5”’ ‘467” “7’7’ 4‘87’ e G£9”;
. “idproduto”: [nominal] representa qual o conjunto de coberturas estd associado ao contrato. Pode assumir os valores:
‘Al’, “25” e ‘&26’,,

b b
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“quantpagamentosinsuficienciafundos”: [numérico] representa a quantidade de tentativas de pagamento onde ndo foi
possivel efetivar a transacdo, ou seja, o pagamento da mensalidade ndo foi efetivado por algum motivo, como problemas
no cartdo de crédito e cheque sem fundos.

“seguradoodonto”: [nominal] representa se o titular € um beneficidrio da parte odontoldgica do plano de saide. Pode
assumir os valores: “SIM” e “NAQO”;

“servidorpublico”: [nominal] representa se o titular € um servidor publico. Pode assumir os valores: “SIM” e “NAO”;
“sex0”: [nominal] representa o sexo do titular. Pode assumir os valores: “Mulher” e “Homem”;

“shift’’: [nominal] representa se ja foram realizados acordos financeiros (reajustes para diminuir o valor da mensalidade)
entre o titular do contrato e o plano de saide. Pode assumir os valores: “SIM” e “NAO”;

“tipopagamento’: [nominal] representa qual o tipo de pagamento padrdo do contrato. Pode assumir os valores: “CAR-
TAO”, “BOLETO”, “CONTA_CORRENTE” ¢ “FOLHA_DE_PAGAMENTO”;

“valor”: [numérico] representa o valor referente apenas ao titular do contrato, nao estando inclusos os valores de possiveis
dependentes;

“valoradicional’: [numérico] representa um possivel valor extra cobrado no contrato;
“valororiginal”: [numérico] representa o valor inicialmente combinado para o contrato;
“valortotalcontrato’: [numérico] representa o valor total do contrato, incluindo o valor do titular e dos dependentes;

‘“vencimentonodiabase’: [nominal] representa se o vencimento do contrato ocorre no dia escolhido para o pagamento da
mensalidade. Pode assumir os valores: “SIM” e “NAO”.

Ap6s a etapa Limpeza de Dados, 10 novos atributos foram adicionados ao contrato na etapa Construcdo de Atributos. Os
elementos adicionados sdo os seguintes:

1.

10.

“idade”: [numérico] representa a idade do titular. Essa idade é calculada a partir do atributo que representa a data de
nascimento do titular. Vale ressaltar que a data de nascimento ndo faz parte dos atributos selecionados;

“qtd_atendimentos”: [numérico] representa a quantidade de atendimentos realizados pelo titular ou pelos dependentes;
“qtd_dependentes”: [numérico] representa a quantidade de dependentes do contrato;

“qtd_ocorrencias”: [numérico] representa a quantidade de contatos telefonicos realizados entre o titular, ou seus de-
pendentes, com atendentes da OPS. Esses contatos podem significar diividas, sugestdes ou reclamagdes provenientes dos
beneficidrios envolvidos.

. “tem_atendimentos”: [nominal] representa se a “qtd_atendimento” € maior do que zero. Pode assumir os valores: “SIM”

e “NAO”;

“tem_dependentes”: [nominal] representa se a “qtd_dependentes” é maior do que zero. Pode assumir os valores: “SIM”
e “NAO”;

‘“tem_ocorrencias”: [nominal] representa se a “qtd_ocorrencias” € maior do que zero. Pode assumir os valores: “SIM” e
13 2
NAO”;

. “tipo_diabase”: [nominal] representa qual periodo do més foi escolhido pelo titular para realizar o pagamento da mensa-

lidade. Pode assumir os valores: “INICIO_MES”, “MEIO_MES” ¢ “FIM_MES”’;

“ultima _situacao”: [nominal] representa ultima situa¢@o do contrato antes do cancelamento. Pode assumir os valores:
“Cadastrado”, “Suspenso” e “Ativo”;

“ultimo_atendimento_dias”: [numérico] representa a quantidade de dias corridos entre a data do dltimo atendimento
realizado e a data limite do contrato (6 meses apds a data de adesdo).

A quantidade de atributos apods as etapas Limpeza de Dados e Construcio de Atributos totaliza 29 atributos. Desses atributos,
4 foram removidos na etapa Selecdo de Atributos por possuirem valor de razio de ganho igual a zero, sendo eles: “idade”,

“valoradicional”, “diabase

[32]

e “desconto”.

Ap6s a consolidacdo dos atributos que devem representar os contratos, realizada nas etapas anteriores, € possivel executar a
etapa Balanceamento de Contratos e comparar as técnicas de balanceamento de classes. A partir desse ponto da abordagem, a
base de dados é dividida em 4 grupos de contratos, representando 4 semestres entre 2013 e 2014. Os grupos sdo os seguintes:
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: Contratos cuja data de adesao estd situada no primeiro semestre de 2013;

: Contratos cuja data de adesdo estd situada no segundo semestre de 2013;

: Contratos cuja data de adesdo estd situada no primeiro semestre de 2014;

: Contratos cuja data de adesao estd situada no segundo semestre de 2014.

Para realizar a comparacio das técnicas de balanceamento, optou-se por utilizar o algoritmo C4.5 como classificador. Séo
executados dois experimentos, Experimento Al e Experimento B1. Os detalhes de qual base de dados foi utilizada para trei-
namento e teste sdo mostrados na Tabela 1. Os resultados obtidos pelos Experimento A e Experimento B sdo representados na
Figura 7 e Figura 8, respectivamente.

Tabela 1: Parametros utilizados nos experimentos da etapa Balanceamento de Classes.

Experimento Base de Treinamento Base de Teste
Al “2013.1” “2013.2”
B1 “2014_1” “20142”
50%
45% ’ N
% R:31.59% R:35.48%
P:44.93% P:44.67% [
35% ~2
sox R:62.63% R:84.81%
S P:34.80% P:37.18%
G 25%
g
& 20%
15%
10%
5%
0% T T T T T T T T 1
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
Recall
¢ Sem Balanceamento mUndersampling 4 Oversampling X SMOTE x SMOTE+Under
Figura 7: Resultados obtidos pelo Experimento Al.
50%
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@ R:07.48% R:59.56%
b : % P:40.41%
P:42.86% R:22.71% :40.41%
. 2N P:35.04% -
. e R:76.18%
8 P:35.21%
8 25%
o
a
20%
15%
10%
5%
0%
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Recall

+ Sem Balanceamento W Undersampling 4 Oversampling X SMOTE % SMOTE+Under

Figura 8: Resultados obtidos pelo Experimento B1.

E possivel verificar que, em ambos os experimentos, a técnica de undersampling aleatdrio obteve as maiores taxas de recall,
ou seja, ao utilizar essa técnica para o balanceamento de classes o algoritmo classificou, corretamente, o maior nimero de

27



Learning and Nonlinear Models - Journal of the Brazilian Society on Computational Intelligence (SBIC), Vol. 14, Iss. 2, pp. 16-35, 2016

(© Brazilian Computational Intelligence Society

contratos que deveriam ser rotulados como “cancelado”. Porém, a mesma técnica de undersampling obteve as menores taxas de
precisdo, cerca de 36%, significando que mais de 60% dos contratos classificados como “cancelado” pertencem, na verdade, a
classe “ndo cancelado”.

A técnica oversampling aleatdrio apresenta resultados bem proximos da técnica undersampling, mas nota-se que hd um
reducdo na taxa de recall e um aumento na taxa de precisdo. Isso significa que, ao utilizar o oversampling, o classificador “erra”
menos ao rotular contratos como “cancelado”; porém, isso é obtido ao custo de classificar uma quantidade menor dos contratos.

Nota-se que quando ndo ha a utilizacdo de técnicas de balanceamento de classes, obtém-se os piores resultados para a métrica
recall. Dessa forma, a utilizagdo de qualquer das estratégias listadas eleva a quantidade de contratos classificados que deveriam
ter sido rotulados como “cancelado”. Por se apresentarem como um conjunto de solu¢des ndo-dominadas, no qual uma métrica
ndo sobrepuja outra, a comparag¢ao realizada permite a escolha da técnica mais adequada as necessidades da gestdo. A andlise das
métricas de precisdo e recall estd diretamente relacionada as restricdes impostas ao gestor do plano de satide. Por exemplo, caso
a politica da empresa para evitar a perda do contrato “cancelado” seja oferecer descontos para o titular, dois possiveis cenarios
s30 os seguintes:

e Cenario 1. A empresa passa por uma Otima fase financeira e pode ofertar uma grande quantidade de descontos;

e Cenario 2. A empresa estd em crise, reduzindo despesas, e s6 pode oferecer uma pequena quantidade de descontos.

No Cenério 1, como hd um boa disponibilidade de recursos, o ideal € alcancar o maior nimero possivel de contratos que
tem tendéncia a serem cancelados no futuro, ou seja, o objetivo nesse caso € que a classificacdo obtenha a maior taxa de recall
possivel, mesmo que a precisdo seja baixa e boa parte dos contratos classificados sejam, de fato, falsos positivos. Porém, no
Cendrio 2, a situagdo da empresa é mais delicada, e oferecer descontos para contratos que ndo irdo cancelar, falso positivos,
representaria um investimento talvez desnecessario. O Cendrio 2 € um exemplo de cendrio no qual o objetivo do classificador é
aumentar a precisdo, pois dessa forma, mesmo que poucos contratos sejam retornados, haverd uma certeza maior de que o rétulo
“cancelado” esta correto.

3.2 Fase de Mineracao de Dados

Para a etapa de Reconhecimento de Contratos, foram definidos 3 experimentos: Experimento A2, Experimento B2 e Expe-
rimento C2. Para essa definicdo, foi utilizado um formato no qual um semestre serviu como base de treinamento e o semestre
seguinte serviu como base de testes. Como a base de dados foi dividida em quatro grupos (“2013_17, “2013_2”, “2014_1",
“2014_2”), cada grupo representando um semestre, gerou-se os trés experimentos detalhados na Tabela 2. Para cada métrica
definida, area sob a curva ROC, recall e taxa de falso positivos (TFP), foi gerado um intervalo de confianca de 95% baseado
na distribuicdo t-Student [20], pois os dados seguem, com 95% de confianga, a distribui¢do normal de acordo com o teste de
Shapiro-Wilk [37]. Para cada experimento, as Tabelas 3, 4 e 5 mostram os intervalos de confianca para as métricas escolhidas.
As Figuras 9, 10 e 11 representam a curva ROC do melhor algoritmo de cada paradigma de aprendizado® utilizado.

Tabela 2: Parametros utilizados nos experimentos da etapa Reconhecimento de Contratos.

Experimento Base de Treinamento Base de Teste
A2 “2013.1”7 “2013.2”
B2 “2013.2” “2014.17
C2 “2014_1” “2014.2”

Tabela 3: Resultados comparativos do Experimento A2 para as métricas: drea sob curva ROC, recall e TFP.

Algoritmo ROC Recall TFP
Bayes Net | 0.721 ~ 0.821 | 60.0% ~ 61.3% | 25.2% ~ 26.7%
Naive Bayes | 0.738 ~0.742 | 51.9% ~ 52.6% | 22.7% ~ 23.0%
KNN (N=1) | 0.653 ~ 0.658 | 64.7% ~ 65.4% | 34.0% ~ 34.5%
KNN (N=3) | 0.696 ~ 0.699 | 64.5% ~ 65.0% | 34.7% ~ 35.2%
KNN (N=5) | 0.708 ~0.712 | 64.8% ~ 65.4% | 33.7% ~ 34.3%
K* 0.757 ~ 0.760 | 65.4% ~ 65.9% | 28.4% ~ 29.1%
MLP 0.719 ~ 0.726 | 61.0% ~ 62.3% | 29.0% ~ 30.6%
SVM 0.695 ~ 0.699 | 65.8% ~ 67.2% | 26.8% ~ 27.3%
C4.5 0.767 ~ 0.779 | 70.5% ~ 71.6% | 24.9% ~ 25.9%
RandomTree | 0.702 ~ 0.715 | 67.0% ~ 68.6% | 29.1% ~ 30.5%
CART 0.792 ~ 0.801 | 73.3% ~ 74.3% | 25.6% ~ 27.4%

3Baseado em Exemplos, Bayesiano, Baseado em Arvore de Decisdo e Conexionista
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Figura 9: Gréfico da curva ROC dos melhores algoritmos de cada paradigma de aprendizado para o Experimento A2.

Tabela 4: Resultados comparativos do Experimento B2 para as métricas: area sob curva ROC, recall e TFP.

Algoritmo ROC Recall TFP

Bayes Net | 0.659 ~ 0.671 | 73.5% ~ 74.4% | 50.7% ~ 52.0%
Naive Bayes | 0.736 ~ 0.739 | 63.8% ~ 64.5% | 30.7% ~ 32.2%
KNN (N=1) | 0.606 ~0.616 | 64.9% ~ 66.6% | 43.2% ~ 44.2%
KNN (N=3) | 0.666 ~ 0.675 | 68.5% ~ 69.6% | 41.5% ~ 42.9%
KNN (N=5) | 0.693 ~ 0.699 | 69.8% ~ 70.4% | 40.1% ~ 41.2%

K* 0.662 ~ 0.671 | 65.2% ~ 66.7% | 42.4% ~ 43.7%
MLP 0.696 ~ 0.717 | 69.9% ~ 72.4% | 44.3% ~ 46.8%
SVM 0.624 ~ 0.634 | 74.9% ~ 75.9% | 48.4% ~ 50.9%

C45 0.695 ~ 0.721 | 71.4% ~73.3% | 38.7% ~ 42.1%
RandomTree | 0.573 ~ 0.600 | 66.6% ~ 69.5% | 49.4% ~ 52.5%
CART 0.600 ~ 0.611 | 71.7% ~ 74.4% | 49.3% ~ 51.5%

Tabela 5: Resultados comparativos do Experimento C2 para as métricas: drea sob curva ROC, recall e TFP.

Algoritmo ROC Recall TFP
Bayes Net | 0.663 ~ 0.678 | 71.4% ~ 72.1% | 50.8% ~ 52.5%
Naive Bayes | 0.685 ~ 0.688 | 71.4% ~ 71.8% | 46.8% ~ 47.7%
KNN (N=1) | 0.589 ~0.597 | 64.5% ~ 66.3% | 46.1% ~ 47.1%
KNN (N=3) | 0.623 ~0.630 | 64.2% ~ 66.2% | 45.0% ~ 46.8%
KNN (N=5) | 0.637 ~ 0.645 | 67.0% ~ 69.0% | 44.2% ~ 46.2%
K* 0.622 ~ 0.626 | 65.6% ~ 67.0% | 46.2% ~ 47.1%
MLP 0.679 ~ 0.692 | 67.1% ~70.5% | 42.3% ~ 45.8%
SVM 0.654 ~ 0.660 | 73.1% ~ 73.8% | 41.3% ~ 42.7%
C4.5 0.677 ~ 0.687 | 71.5% ~ 73.7% | 41.9% ~ 43.2%
RandomTree | 0.613 ~ 0.635 | 64.8% ~ 70.2% | 44.1% ~ 47.6%
CART 0.654 ~ 0.674 | 72.2% ~ 74.3% | 45.7% ~ 47.6%

Nota-se, pelas métricas avaliadas que, na maioria dos experimentos, os paradigmas de aprendizado bayesiano e baseado em
arvores de decisdo obtiveram os maiores valores para a drea sob a curva ROC e os menores valores para a taxa de falso positivos.
Apenas no Experimento C2, o paradigma conexionista obtém melhores resultados, principalmente apresentando menores valores
para TFP. E por fim, aparece o paradigma baseado em exemplos, cujos resultados para os algoritmos utilizados ndo tiveram
destaque quando comparados aos demais paradigmas. Ressalta-se que os parametros de configura¢do, para cada algoritmo
utilizado, foram os padrdes estabelecidos pela ferramenta WEKA.

Ao se analisar a curva ROC do melhor algoritmo de cada paradigma, observa-se uma superioridade do C4.5 e CART para
taxas de falso positivos inferiores a algo em torno de 40%, como pode ser notado na Figura 9 e Figura 10, implicando em um
maior valor para a métrica de recall quando o valor de TFP ¢ baixo. Isso significa que esses algoritmos sd@o mais indicados caso
se queira entregar informagdes mais confidveis ao gestor, mesmo que isso custe ignorar informacdes de outros contratos que
poderiam ser analisados. Por esse motivo, escolheu-se o C4.5 como técnica para realizar a classificagdo dos contratos ativos.
Vale ressaltar que utilizar mais de um algoritmo e combinar diversos classificadores é uma estratégia com possibilidade de obter
melhores resultados para as métricas definidas, mas que nio foi realizada neste trabalho. Um exemplo bésico dessa combinacio
poderia ser uma votagdo por média dos resultados encontrados pelos classificadores mais promissores, como o C4.5, CART e
NaiveBayes.
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Figura 10: Gréfico da curva ROC dos melhores algoritmos de cada paradigma de aprendizado para o Experimento B2.
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Figura 11: Gréfico da curva ROC dos melhores algoritmos de cada paradigma de aprendizado para o Experimento C2.

Outro ponto que pode ajudar a entender a dindmica do plano de satide ¢ uma melhor defini¢do do formato dos experimentos.
Para o formato escolhido, as bases de treinamento e de testes foram definidas como semestres exatos, o que pode comprometer
os resultados encontrados na classificacdo. Uma estratégia seria utilizar uma definicdo dindmica dos conjuntos de treinamento
e teste, de forma a descobrir o formato mais adequado ao contexto do cancelamento de contratos. Importante ressaltar que essa
defini¢do dindmica pode ser ainda mais eficaz se também houver mudancgas na etapa Limitagdo de Histdrico, pois € de acordo
com o periodo escolhido por essa etapa que se define o tempo necessario para avaliar o histérico de um contrato.

A partir da definicdo do C4.5 como classificador padrio, da etapa Reconhecimento de Contratos, € possivel executar a
classificacdo e encaminhar os contratos rotulados como “cancelado” para a fase de Prioriza¢do de Contratos. Porém, antes de um
maior detalhamento dessa fase sdo apresentados os resultados obtidos pela etapa Identificacdo de Caracteristicas, por meio da
andlise das arvores de decisdo geradas pelos algoritmos C4.5 e CART. Para cria¢do do modelo desses classificadores, € utilizada
a base “2013_1” como base de treinamento e, para a avaliagdo das taxas de acerto, € utilizada a base “2013_2” como base de
testes. Os 5 ramos com as melhores taxas de acerto, foram:

e Ramo 1: “Valor Total < RS 62” — “Qtd. Tratamentos > 17 — “Ultimo Tratamento < 75 dias” — “Nao Cancelado
(100%)”.

O Ramo 1 mostra, com uma taxa de acerto igual a 100%, que o titular ndo cancela o contrato quando o valor total € menor
do que R$ 62,00, a quantidade de tratamentos é maior do que 1 e o Gltimo tratamento realizado foi até 75 dias antes da
data limite do contrato. Com uma taxa de acerto bastante expressiva, esse ramo evidencia que, quando o titular paga um
contrato relativamente barato e usou recentemente a cobertura do plano, ele parece ndo ter interesse em cancelar o seu
vinculo. Isso poderia guiar o gestor a criar politicas de incentivo ao uso do plano de satide, principalmente para contratos
mais baratos, com o objetivo de aproximar o titular e fortalecer a ideia de que o investimento em saide é importante.

e Ramo 2: “Tem Tratamento = SIM” — “Qtd. Ocorréncias > 7 — “Ultimo Tratamento > 94 dias” — “Cancelado
87,5%)”.

O Ramo 2 mostra, com um taxa de acerto igual a 87,5%, que o titular cancela o contrato quando ja fez algum tratamento,
teve registrado mais de 7 ocorréncias e o ultimo tratamento foi realizado pelo menos 94 dias antes da data limite do
contrato. Esse ramo apresenta um informacao interessante, pois o titular do plano tende a cancelar seu contrato quando ha
um ndmero de ocorréncias relativamente alto e o ultimo tratamento realizado nio € recente. Essa quantidade de ligagoes
pode representar dividas e/ou reclamagdes que o titular ou dependentes estio tendo sobre o plano de saide. Uma politica
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para contratos que se encaixem no Ramo 2 poderia ser a definicdo de contatos de aproximacdo com os beneficidrios do
contrato, visando descobrir se ha dividas, reclamagdes e/ou sugestdes a respeito do atendimento oferecido pela empresa.

e Ramo 3: “Tem Tratamento = SIM” — “Qtd. Tratamentos > 7~ — “Ultimo Tratamento <= 94 dias” — “Pagamento <=
Boleto ou Conta Corrente” — “Nao Cancelado (94,4%)”.

O Ramo 3 mostra, com uma taxa de acerto igual a 94,4%, que o titular ndo cancela o contrato quando j4 fez algum
tratamento, teve registrado mais de 7 ocorréncias, o Ultimo tratamento realizado foi no méximo 94 dias antes da data limite
do contrato e o tipo de pagamento escolhido foi boleto ou conta corrente. Esse ramo deixa mais evidente que a utilizagdo
recente do plano de saide é importante para que o titular mantenha seu contrato ativo, pois percebe-se, ao se comparar
com o Ramo 2, que a diferenca basica entre os dois ramos ¢ justamente o tempo em que foi realizado o tltimo tratamento.
O Ramo 3 reforca as potenciais politicas discutidas no Ramo 1 e no Ramo 2.

e Ramo 4: “Tem Tratamento = SIM” — “Qtd. Ocorréncias <= 7" — “Nao Cancelado (93,8%)”.

O Ramo 4 mostra, com uma taxa de acerto igual a 93,8%, que o titular ndo cancela o contrato quando j4 fez algum
tratamento e teve registrado menos de 7 ocorréncias. Dessa baixa quantidade de ocorréncias, pode-se entender que o titular
do plano e seus dependentes parecem estar satisfeitos com o plano de satde, pois ja foram atendidos pelo menos uma vez
e ndo entram muito em contato para esclarecer dividas e realizar reclamacdes por telefone. Nesse caso, o gestor poderia
definir politicas visando ratificar essa tendéncia para o ndo cancelamento do contrato, como ligacdes periddicas para os
integrantes do contrato.

e Ramo 5: “Ultima Situagdo = SUSPENSO” — “Cancelado (98,8%)”.

O Ramo 5 mostra, com uma taxa de acerto igual a 98,8%, que o titular cancela quando a dltima situagdo do contrato é
“suspenso”. Esse ramo poderia representar uma informagdo nova para a gestio, mas na verdade representa uma informagao
valiosa para a abordagem proposta. Ao discutir o Ramo 5 com um especialista do plano do saide, notou-se que a situacao
“suspenso” € automaticamente atribuida a um contrato que passa uma determinada quantidade de tempo sem realizar o
pagamento das mensalidades, e também, automaticamente, esse contrato passa a ser considerado cancelado caso a situagao
permaneca. Dessa forma, a gestdo ja percebe um contrato suspenso por falta de pagamento como um contrato cancelado.
Conclui-se, entdo, que os contratos suspensos nio devem ser selecionados na etapa Selecdo de Contratos da fase de Pré-
Processamento, pois a adi¢do desses contratos influencia em resultados melhores para a classificagdo realizada na etapa
Reconhecimento de Contratos, visto que “suspenso” e “cancelado” podem ser considerados sindnimos na base de dados
analisada.

A Figura 12 representa o Experimento A3, no qual sdo comparadas as curvas ROC do algoritmo C4.5 aplicado em duas
situacdes: com contratos suspensos e sem contratos suspensos. A base “2013_1" foi utilizada para treinamento e a base “2013_2”
como teste. E possivel perceber que ha um diferenca significativa na parte inicial das curva ROC, pois para um menor taxa de
falso positivos, a inclusdo dos contratos suspensos favorece a classificacdo, pois, como ja discutido, o nivel de certeza € alto
quando se classifica um contrato suspenso com o rétulo “cancelado”.
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Figura 12: Curvas ROC obtidas no Experimento A3.

3.3 Fase de Priorizacao de Contratos

Na fase de Prioriza¢do de Contratos, sdo utilizados os contratos classificados como “cancelado” provenientes da etapa Re-
conhecimento de Contratos. O nivel de certeza dessa classificacdo e o valor total do contrato sdo entradas para o sistema de
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inferéncia fuzzy utilizado na etapa Determinacido do Grau de Cancelamento. Apds esse processo, a etapa Ordenagdo de Contratos
organiza os contratos de acordo com o grau de cancelamento estimado, visando ordenar do contrato mais critico (maior grau de
cancelamento) ao contrato menos critico (menor grau de cancelamento).

A Tabela 6 mostra o nivel de certeza, o valor total normalizado®, o valor total em reais e o grau de cancelamento dos 5
(cinco) contratos mais criticos processados pela fase de Priorizacdo de Contratos. Esses contratos fazem parte da base “2013_2”,
utilizada como base de testes no Experimento A2. Pode-se notar, pelos resultados, que o nivel de certeza influencia mais no grau
de cancelamento do que o valor total do contrato; isso é um reflexo da base de regras definida pelo especialista e exposta na
Secdo 2.4.

Tabela 6: Os 5 contratos mais criticos resultantes da fase de Priorizagao de Contratos.

# | Nivel de Certeza | Valor Total (norm.) | Valor Total | Grau de Cancelamento
1 1,0 (100%) 1,0 R$ 617,72 0,9163
2 1,0 (100%) 0,5120 R$ 269,96 0.9163
3 1,0 (100%) 0,6115 R$ 322,44 0,9130
4 1,0 (100%) 0,7992 R$ 421,43 0,9068
5 1,0 (100%) 0,7217 R$ 380,57 0,9050

Ressalta-se que as defini¢des adotadas para o sistema de inferéncia ainda podem ser bastante melhoradas. E possivel perceber
que a ordem do 2° e do 3° contratos mais criticos parece estar invertida, pois apesar de ambos possuirem o mesmo nivel de certeza,
0 3° contrato representa um valor total superior ao 2°. Isso deve-se ao fato de a normalizacdo colocar o 2° contrato com uma alta
pertinéncia para o termo linguistico “médio”, o que influencia diretamente na Regra 8° da base de regras e induz a um valor alto
para o grau de cancelamento.

4. CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposta uma abordagem para caracterizar o cancelamento eletivo de contratos em planos de sauide pri-
vados, visando distinguir aspectos, padrdes e propriedades que possam moldar, baseado em eventos passados, o perfil de um
contrato cancelado. A defini¢do dessa abordagem foi realizada por meio de etapas, que por sua vez pertencem as seguintes fases:
Pré-Processamento, Mineracdo de Dados e Priorizacao de Contratos.

Na fase de Pré-Processamento, foi reduzida a quantidade de contratos da base de dados cedida em mais de 88%, o que permitiu
a andlise de uma conjunto mais especifico de elementos. Além disso, houve uma redug@o ainda maior na dimensionalidade do
problema, pois menos de 10% dos 230 atributos disponiveis foram selecionados. Por se tratar de um conjunto de dados no qual
ha um desbalanceamento de classes, realizou-se uma andlise comparativa entre diferentes técnicas de balanceamento, visando
entender a influéncia da utilizacdo de cada uma sobre a classificacdo dos contratos. Confirmou-se o undersampling aleatério
como uma técnica efetiva, pois, nos experimentos realizados, ela obteve os melhores resultados para a métrica recall. Porém,
explanou-se por meio de exemplos que, dependendo da situacdo politica/financeira da empresa, o undersampling pode nio
ser a técnica mais indicada, pois técnicas com melhores taxas de precisdo do que de recall influenciariam em resultados mais
apropriados as necessidades da gestdo.

Na fase de Mineracdo de Dados, realizou-se uma comparacao entre classificadores de diferentes paradigmas de aprendizado, o
que permitiu, de forma experimental, definir o algoritmo mais adequado para um melhor funcionamento da abordagem proposta.
Apesar do resultado da classificagdo dos contratos ndo ter sido elevado, com valores de recall entre 70% e 75%, considera-se
um resultado promissor por estar significantemente acima de 50%, resultado esse que poderia ser produto do acaso. A andlise
das arvores de decisao realizada na etapa Identificacio de Caracteristicas mostrou aspectos interessantes do perfil de um contrato
cancelado. Com taxas de acerto acima de 87%, notou-se caracteristicas que t€m influéncia direta na rotulagdo de um contrato
como “cancelado” ou “nao cancelado”, informacao que pode ser utilizada pelo gestor para criar politicas e acdes visando evitar
a saida de beneficidrios do plano de saide ou manter aqueles que ja parecem estar satisfeitos.

A fase de Priorizag@o de Contratos se mostrou como uma fase importante na apreensao do conhecimento técito do gestor sobre
a criticidade dos contratos. Por meio da utilizacdo de um sistema de inferéncia fuzzy, foi possivel condensar o conhecimento do
especialista em uma base de regras utilizada no processo de estimar um grau de cancelamento para cada contrato classificado.
A partir desse grau de cancelamento, foi possivel nao s6 apresentar os contratos rotulados como “cancelado”, mas também
atribui-los uma métrica de criticidade e organiza-los de forma a facilitar a priorizacdo dos contratos com maiores chances de
cancelamento.

Conclui-se com este trabalho que a abordagem proposta promoveu resultados promissores para a classificacdo dos contratos
ativos e identificacdo de caracteristicas relevantes, para contratos cancelados e ndo cancelados, que podem auxiliar o gestor na
tomada de decisdo, no que diz respeito ao problema do cancelamento eletivo de contratos. Ratifica-se, entdo, o uso de técnicas de

40 valor total normalizado é igual ao valor total de um contrato especifico pelo maior valor encontrado entre os contratos da base de dados, com o resultado
dessa divisao limitado ao valor maximo de 1
5se NC é ALTO e VT é MEDIO, entio GC ¢ MUITO ALTO
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mineragdo de dados e descoberta de conhecimento em bancos de dados como estratégias aliadas no entendimento de problemas
ligados a saide suplementar.

4.1 Limitacoes

Durante o desenvolvimento, execucdo e andlise deste trabalho, vérios fatores foram considerados possiveis limitacdes para a
abordagem proposta. As limitagdes mais pertinentes sao as seguintes:

e A limitacdo de histérico dos contratos em 6 meses influencia diretamente na classificacdo dos contratos. Maiores ou
menores periodos podem retratar aspectos diferentes do cancelamento dos contratos. Outro fator critico dessa limitacdo
€ que mesmo quando se sabe que um contrato estd cancelado, ha a possibilidade de considera-lo um contrato ativo pela
restri¢do de histérico imposta;

e Nio foi desenvolvida uma estratégia para combinar diferentes algoritmos para realizar a rotulagdo dos contratos. A unido
entre diferentes classificadores pode melhorar o resultado da classificagdo;

e Os ramos analisados na etapa Reconhecimento de Caracteristicas foram definidos de forma manual, baseando-se na taxa
de acerto de cada um. Essa taxa de acerto € baseada na frequéncia de elementos que foram classificados no ramo, ou seja,
um determinado ramo pode ter taxa de acerto de 100% se apenas um elemento for identificado, enquanto outro ramo pode
ter 99% de taxa de acerto se 99 elementos forem identificados corretos e apenas um for identificado erroneamente. Outras
métricas mais completas podem ser utilizadas para identificar a corretude dos ramos, assim como formas autométicas para
definir os mais importantes;

e O sistema de inferéncia fuzzy utiliza apenas duas entradas para a estimagdo do grau de cancelamento; todavia, outras
entradas podem ser importantes na determinagao dessa saida. Os resultados obtidos ndo representaram tao bem o conceito
de criticidade, uma melhor defini¢do da base de regras e do formato das func¢des de pertinéncia devem ser estudados;

e Os algoritmos foram utilizados com a parametriza¢do padrdo oferecida pela ferramenta WEKA. Uma defini¢do mais
sistematica desses parametros pode implicar em melhores resultados para a classificacdo dos contratos;

e Por fim, a abordagem proposta estd limitada a varidveis internas da base de dados do plano de saide. Fatores como
desemprego, inflacdo, gastos com locomogao, escola para os filhos, dividas e diversos outros elementos externos podem
influenciar o titular do plano a realizar o cancelamento do contrato. Formas de correlacionar indicadores socioecondomicos
e atributos internos da base de dados podem garantir uma maior robustez ao modelo de classificagdo.

4.2 Continuidade da Pesquisa

Baseando-se nas limitacdes encontradas e em ideias para complementacgdo deste trabalho, as seguintes linhas sdo consideradas
pontos de continuidade da pesquisa:

e Melhorar a etapa Limitacao de Historico, realizando experimentos para que seja possivel comparar diversos tamanhos de
periodo, ndo somente 6 meses, e detectar o mais adequado para analisar a base de dados;

e Adicionar novas técnicas a etapa Limpeza de Dados, como a remog¢ao de atributos numéricos a partir de um filtro por
variancia. Alguns dos atributos numéricos selecionados possuem uma distribuicdo e dispersao pouco representativas;

e Utilizar outros tipos de técnicas para mitigar o problema do desbalanceamento de classes, como selecao unilateral [25] e
limpeza de vizinhanga [27];

e Avaliar a combinag¢do entre os melhores classificadores por meio de estratégias de classificagdo que levem em consideracio
a execucdo de cada algoritmo. Além disso, avaliar também, uma melhoria na execu¢do de cada algoritmo de forma
individual, utilizando técnicas como bagging e boosting [13];

o Utilizar uma métrica melhor para a taxa de acerto dos ramos da drvore de decisao, como a corre¢do de Laplace [31, 34] para
a taxa de acerto baseada apenas na frequéncia. Por meio de uma métrica melhorada, também se objetiva automaticamente
detectar os melhores ramos a serem analisados, levando em consideragdo, de forma complementar, outros elementos como
tamanho do ramo e relag@o entre ramos que sdo semelhantes mas classificam de forma diferente;

e Melhorar o sistema de inferéncia fuzzy utilizado, desde a defini¢do das entradas as definicdes da fungdes de pertinéncia;

e Explorar os pardmetros dos algoritmos classificadores visando obter configuragdes mais adequadas ao conjunto de da-
dos disponivel. Essa exploracdo serd feita de forma automadtica, utilizando meta-heuristicas para realizar o funing dos
parametros;

e Investigar uma potencial correlagcdo entre o cancelamento dos contratos e indicadores socioecondmicos brasileiros. O
objetivo é utilizar informacdes externas a base de dados visando melhorar o desempenho geral da fase de Mineragdo de
Dados, principalmente;
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e Adicionar a abordagem proposta, na fase Mineragdo de Dados, uma etapa que execute uma regressao para estimar o tempo
até o cancelamento dos contratos rotulados como “cancelado”. Essa estimacao, além de prover uma informacéo adicional
a gestao, também serd utilizada na etapa Determinac@o do Grau de Cancelamento, pois estd relacionada a defini¢do da
criticidade de um contrato.
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