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RESUMO

Descritores: Base de Grandes bases de dados podem conter conhecimento oculto que poderia auxiliar na tomada de decisdes, porém a
Dados; Mineragio de extracdo de tal conhecimento ndo ¢ tarefa trivial sendo necessaria a utilizagio de técnicas de mineracio de dados.
Dados; Planos de Pré- Operadoras de planos de sadde suplementar normalmente possuem grande quantidade de informagdes armazenadas a
Pagamento em Satde respeito dos procedimentos realizados por seus beneficiarios, o que possibilita a existéncia de conhecimento oculto em

suas bases de dados. A literatura apresenta um algoritmo, denominado C5.0, reconhecido como eficiente para resolver
a tarefa de classificagdio em mineragdao de dados. Neste artigo foram aplicados os algoritmos, de aprendizagem de
maquina, C5.0 e PGD (Programacio Genética Difusa) em uma base de dados sobre beneficidrios de planos de saide
suplementar a fim de validar o algoritmo baseado em programacio genética comparando com os resultados da
aplicaciio do algoritmo C5.0.

ABSTRACT

Keywords: Database; Datallarge databases may contain hidden knowledge that could assist in making decisions, but the extraction of such

Mining; Prepaid Health ~ knowledge is not trivial task requiring the use of data mining techniques. Operators of health insurance plans

Plans typically have large amounts of stored information about the procedures performed by its beneficiaries, which allows
the existence of knowledge hidden in their databases. The literature presents an algorithm called C5.0, recognized as
effective in solving the classification task in data mining, In this paper we applied the algorithms, machine learning,
C5.0 and PGD (Fuzzy Genetic Programming) in a database on beneficiaries of health insurance plans in order to
validate the algorithm based on genetic programming compared to the results of applying C5.0 algorithm.

RESUMEN

Descriptores: Base de  Bases de datos grandes pueden contener conocimiento oculto que podria ayudar en la toma de decisiones, pero la
Datos; Mineria de Datos;  extracciéon de conocimiento no es tarea trivial y requiere el uso de técnicas de minerfa de datos. Los operadores de los
Planes de Salud de planes de seguro de salud tienen tipicamente una gran cantidad de datos almacenados acerca de los procedimientos
Prepago realizados por los beneficiarios, lo que permite la existencia del conocimiento oculto en sus bases de datos. La

literatura presenta un algoritmo llamado C5.0, reconocido como eficaz en la solucion de la tarea de clasificacion en la
minerfa de datos. En este trabajo se aplicaron los algoritmos de aprendizaje de maquina, C5.0 y PGD (Programacion
Genética Fuzzy) en una base de datos sobre los beneficiarios de los planes de seguro de salud con el fin de validar el
algoritmo basado en programacion genética en comparacion con los resultados de la aplicacién C5.0 algoritmo.
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INTRODUCAO

O crescente avanco tecnologico da informatica permite
a geracio, coleta e o armazenamento de uma grande
quantidade de dados. Tal fato ¢ tdo evidente que no inicio
da década de noventa estimava-se que a quantidade de
informac¢des armazenada se duplicatia a cada vinte meses®.

Diante deste crescimento no volume de dados tornou-se
inviavel para o ser humano analisar essas grandes quantidades
de dados sem a utilizagao de uma ferramenta computacional.
Além disso, a natureza ndo trivial dos dados impossibilita a
utilizacio de técnicas e ferramentas® tradicionais de anélise de
dados, mesmo em casos onde a quantidade de dados é
pequena. Portanto, a extragio de conhecimento de uma grande
base de dados é uma tarefa complexa.

As operadoras de plano de sadde suplementar
armazenam grande quantidade de dados referentes aos
procedimentos realizados pelos beneficiarios. O possivel
conhecimento oculto existente em tal base de dados pode
auxiliar na tomada de decisdes em programas de preven¢ao
de doengas. Uma abordagem para extracio de
conhecimentos ocultos em grandes bases de dados ¢é a
Mineracao de Dados (MD).

O processo de descoberta de conhecimento em bases de
dados (DCBD) ¢ composto por varias etapas: selecao, pré-
processamento, transformacio, MD e interpretacio/avaliagio
dos resultados. Este trabalho é fundamentado na etapa de
MD, que exige a adaptacdo de diversas técnicas para que o
conhecimento descoberto seja cotrreto, compreensivel e
relevante. A etapa de MD possui diversas tarefas: classificacio,
regressao, associacdo, agrupamento (c/ustering), detec¢do de
anomalias (outlier). Neste trabalho focou-se na tarefa de
classificagao, que consiste no aprendizado de uma funcao (regra
de previsdao) que mapeie um conjunto de atributos previsores
para uma classe pré-determinada®.

A tarefa de classificacdo pode ser resolvida por meio
de varios métodos tais como: rede neural artificial, inducio
em arvores de decisdo, algoritmos genéticos, redes
bayesianas, entre outros®.

Este artigo propoe a aplicacdo de dois algoritmos de
MD em uma base de dados de uma operadora de plano
de saude suplementar®, com a finalidade de validar um
dos algoritmos utilizados para extrair padrdes que possam
auxiliar a tomada de decisoes.

METODOS

Neste trabalho foram utilizados um algoritmo de
programacio genética difuso e um algoritmo de indugao
em arvore de decisdo, denominados PGD e C5.0¢7,
respectivamente, com a finalidade de extrair padres que
possam auxiliar no processo de tomada de decisio.

Os dois algotitmos foram aplicados sobre dados de
beneficiarios de plano de saude suplementar do ano de
2010 que foram preparados por Barros® utilizando os
atributos meta descritos no Quadro 1 abaixo. Foi escolhida
a regra com maior taxa de acerto no conjunto de
treinamento, e em seguida fol avaliada no conjunto de
testes, para cada atributo meta. Portanto, a avaliacdo da
taxa de acerto das regras foi realizada, primeiramente,
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utilizando o método holdout® onde os dados sio divididos
em dois conjuntos disjuntos: treinamento e teste. Em
seguida o modelo de classificagdo é criado a partir do
conjunto de dados de treinamento e em seguida avaliado
no conjunto de dados de teste®. Foram destinados 66%
dos dados ao conjunto de treinamento e 33% ao conjunto
de testes. Os resultados foram comparados apenas em
relagdo a taxa de acerto das melhores regras.

A comparagio dos resultados foi realizada em um segundo
momento utilizando valida¢io cruzada® em seis partes. Além
da taxa de acerto, foram consideradas, na comparacio, a
cobertura e a média do numero de antecedentes das regras.
Foram selecionados trés atributos para serem utilizados como
atributos meta: GRUPO_CID_IIIA, GRUPO_CID_IIIB e
GRUPO_EVENTO_09 de acordo com o interesse e
conhecimento dos especialistas de dominio.

As seguintes subsecdes mostram as caracteristicas da
base de dados utilizada e detalham a metodologia utilizada
com cada um dos algoritmos para obtencio dos resultados
utilizados na comparagao.

Analise da base de dados de beneficiarios de plano
se saude suplementar

Com auxilio da ferramenta WEKA®), foi analisada a
distribuicdo de classes da base de dados. Esta distribuicao
de classes esta ilustrada no Quadro 1.

Nota-se que, para a maioria dos atributos, tem-se
maior concentracio de registros para uma classe e um
numero muito pequeno pertencente a outra classe. Esta
ma distribuicdo tem influéncia no resultado obtido pelos
algoritmos de MD, dificultando a indu¢io de regras.

Algoritmo C5.0

Os resultados obtidos pelo C5.0 diferem dos resultados
do PGD, pois o C5.0 cria um modelo de classifica¢do no
formato de drvore de decisio®, enquanto o PGD gera
um conjunto de regras de producio. Além disso, a arvore
de decisao muitas vezes assume grandes tamanhos, o que
dificulta o entendimento do modelo de classificacio.

Porém, uma arvore de decisdo pode ser convertida
facilmente para um conjunto de regras de produ¢io
equivalente®. Portanto, o C5.0 foi aplicado a base de dados
utilizando sua funcionalidade de converter a arvore de decisdo
gerada em um conjunto de regras de produgio equivalentes,
obtendo assim resultados de facil entendimento e no
formato equivalente ao outro algoritmo (PGD).

Além disso, o C5.0 foi aplicado na base de dados
utilizando a técnica de custo para etro de classificagio!"”
', Com a utilizagiao desta técnica, o algoritmo foi
configurado de maneira que o custo de classificar um
registro como pertencente a classe SIM, quando na
verdade ele pertenca a classe NAO, seja maior do que
classificar um registro como sendo da classe NAO, quando
na verdade ele pertenca a classe SIM.

Com o objetivo de descobrir a partir de qual custo o
algoritmo ¢é capaz de induzir arvores de decisao com mais
de uma folha, o C5.0 foi aplicado variando o custo entre
os valores 2 (dois) e 50 (cinquenta). Foram considerados
os resultados utilizando custo maior ou igual a 10 (dez),
pois em média este custo obteve melhores resultados.
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Quadro 1 - Distribuicdo de classes dos dados dos beneficiarios do plano de satde suplementar, 2010

Atributo meta Descrigiao Sim (%) | Nao (%)
GRUPO_CID_I Doen cas Infecciosas e p arasitarias 2,857 97,143
GRUPO_CID_II Neophsias 4,072 95,928
GRUPO_CID_IITA Doen ¢cas Endocrinas 2257 97,743
GRUPO_CID_IIIB Doen ¢as Nutricionais e metab Olicas 1,845 98,155
GRUPO_CID_V Doen ¢as Mentais 2422 97,578
GRUPO_CID_VIA Sistema Nervoso 1,869 98131
GRUPO_CID_VIB Olhos e anexos,owido e ap6fise Mastdide 4,696 95,304
GRUPO_CID_VIIA Circulatério,menos Veias e Lin fiticos 10,12 89,880
GRUPO_CID_VIIIA Infecgd es Respiratorias Agudas 4,666 95,334
GRUPO_CID _VIIIB Outnas D oengas Respiratorias 1,725 98,275
GRUPO_CID_IXA Outrnas D oencas Respiratorias 1,808 98,192
GRUPO_CID_XII Pele e tecido subcutaneo 2712 97,288
GRUPO_CID_XIII Osteomuscular e tecido conjuntivo 5,466 94,534
GRUPO_CID_XA Doencas Urinérias 3,003 96,997
GRUPO_CID _XB Doencas genitais masculinas 1,729 98,271
GRUPO_CID_XC Doen cas genitais femininas 5893 94,107
GRUPO_CID_XVI Sintomas, sinais e afeccd es mal D efinidas 10,554 89,446
GRUPO_CID_XXI Iesbes, envenenamen tos e causas externas 17,754 82,246
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ESPECIALIDADE 04 | Analises Clinicas

3512 96,488

ESPECIALIDADE 05 Anatomia Patologica

0515 99,485

ESPECIALIDADE 06 | Anestesioliga 1,167 98833
ESPECIALIDADE 07 | Angiologia 0,641 99,359
ESPECIALIDADE 09 | Cardiologia 6,022 93,978
ESPECIALIDADE 13 | Cirutgia Gel 2730 97,270
ESPECIALIDADE 18 | Clinica Médica 37,127 62873
ESPECIALIDADE 24 | Dermatologia 2.857 97,143
ESPECIALIDADE 27 | Endociinologia 1,867 98,133

ESPECIALIDADE 31 | Gastroenterologia

1,519 98481

ESPECIALIDADE_33 | Ginecologia

6,459 93541

ESPECIALIDADE 39 | Intemacoes

2,239 97,761

ESPECIALIDADE 47 Medicina Preventiva

2,766 97,234

ESPECIALIDADE 50 | Neurologia 1,382 98,618
ESPECIALIDADE 53 | Oftalmologia 6,821 93179
ESPECIALIDADE 54 | Ortopedia 5,783 94217
ESPECIALIDADE 55 | Otortinolaringologia 3,537 96,463
ESPECIALIDADE 56 | Patologa 3137 96,863
ESPECIALIDADE 57 | Patologia Clinica 9,136 90,864
ESPECIALIDADE 58 | Pediatria 6,687 93313

ESPECIALIDADE 59 | Pneumologia

1,281 98719

ESPECIALIDADE 62 | DPsiquiatria 2215 97,785
ESPECIALIDADE 63 | Radiodiagnostico 0,968 99,032
ESPECIALIDADE 64 | Radiologia 4,849 95,151
ESPECIALIDADE 66 | Reumatologia 0,713 99,287
ESPECIALIDADE 69 | Urlogia 2072 97,928
GRUPO_EVENTO_01 | Procedimentos — Diabetes Mellitus 0,668 99,332
GRUPO_EVENTO_M | Procedimentos Sentinelas — Diab etes Mellitus 0,443 99,557
GRUPO_EVENTO_0 | Procedimentos — Cancer de Mama 3,615 96,385

Muitas das regras obtidas para a classe SIM possuem
baixa cobertura no conjunto de treinamento, muitas vezes
menotes do que 10 (dez) registros. Com o intuito de obter
resultados melhores, foi definido empiricamente que as
regras selecionadas devem ter cobertura minima de 25
(vinte e cinco) registros.

Além disso, algumas regras possuem apenas um
antecedente, o que nio expressa um conhecimento
interessante. Sendo assim, também foi definido que as
regras devem ter no minimo dois antecedentes.

Resumindo, o C5.0 foi configurado para converter a
arvore de decisdo gerada para um conjunto de regras de
produgdo equivalente. Para cada possivel valor de cada
atributo meta (SIM e NAO), foi escolhida a regra com
maior taxa de acerto no conjunto de treinamento, que
possui cobertura maior que 25 (vinte e cinco) e com pelo

menos dois atributos no antecedente. Para 16 (dezesseis)
dos atributos citados acima, o C5.0 foi aplicado em sua
configuracio padrio. Para o restante dos atributos, o C5.0
foi aplicado utilizando a técnica de custo para erro de
classificacio.

Programagio Genética

A Programacio Genética (PG) utilizada é baseada em
uma populagio de “programas” que sdo representados
em forma de arvores (individuos), no qual os nds internos
sdo funcdes e os nés folhas sdo constantes. Essas arvores
utilizam como fung¢des (ou nods internos) os operadores
logicos E e OU, e como folhas (ou terminais) o valor
booleano de termos como “Sexo = Masculino”, “Idade
= 10_a_19” etc. Assim, com a combinacdo de terminais
e funcdes, podem ser criadas arvores do tipo:
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o Consulta = Alta
ldade =10_a_19

Figural - Representagio de um individuo

Essas arvores representam a parte do antecedente da
regra (parte SE):

SE (Sexo = M) E (Idade=10_A_19)) OU (Consulta = Alta) (1)

O consequente da regra (parte do ENTAO) ¢
determinada previamente para todos os individuos da
populagao. Apds o processo de evolugao (aplicagiao dos
operadores de mutacido, cruzamento e reproducio) é
aplicada a Forma Normal Disjuntiva (FND) para se obter
regras como:

SE (Sexo=M) E (Idade = 10_A_19) ENTAO (Internagio =
mais_que_uma) @)

SE (Consulta = Alta) ENTAO (Internagio = mais_que_uma)(3)

Para os valores continuos como numero de consultas
a PG utiliza légica difusa (portanto PGD) para facilitar a
compreensiao do conhecimento descoberto e simplificar
o processo de preparacdo de dados, pois dessa maneira
esses valores ndo precisam ser categorizados ou
discretizados. Os valores linguisticos utilizados foram
“baixo”, “médio” e “alto”, no qual os parametros difusos
sio determinados pelo especialista de dominio,
incorporando assim conhecimento do especialista na
descoberta das regras.

A avalia¢io dos individuos para o processo evolutivo
¢ realizado com base na média da precisio de todas as
regras pertencentes a arvore'?.

Na execu¢iao dos experimentos do PGD utilizou-se
o método holdonf na propor¢io 66% para treinamento e
33% para teste como no C5.0. No processo de
treinamento o PGD considerou regras com mais de 25
casos de verdadeiro positivo. Apds o treinamento foram
escolhidas as regras com a maior taxa de acerto da
populagio e que possuissem cobertura minima de 25 casos
sobre o conjunto de teste.

As regras obtidas possuem no minimo dois e no
maximo cinco antecedentes, pois acredita-se que regras
com apenas um antecedente ndo expressa conhecimento
interessante e com mais de cinco antecedentes as torna de
dificil compreensao. Portanto, o PGD possui restri¢oes
de tamanho minimo de dois e no maximo cinco
antecedentes.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram realizados dois experimentos, um utilizando o
método holdout para validagio e outro utilizando validagao
cruzada. Utilizando-se os algoritmos propostos, no
primeiro experimento considerou-se como atributo meta
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cada atributo do Quadro 1, enquanto que no segundo
experimento foi considerado apenas trés atributos de
maior interesse do usuario.

Holdout

No Quadro 2 sio exibidos os resultados dos dois
algoritmos. Os valores em negrito representam a maior
taxa de acerto entre os algoritmos para cada meta, apenas
para a classe SIM. Destaca-se, também, a frequéncia da
distribuicdo de classes para o atributo meta SIM.

Quando aplicado a base de dados em sua configura¢ao
padrio (sem a utilizagdo de misclassification cost), o C5.0 foi
capaz de induzir uma arvore de decisdo com mais de
uma folha apenas para os atributos: GRUPO_CID_IIA,
GRUPO_CID_XVI, GRUPO_CID_XXI,
ESPECIALIDADE_04, ESPECIALIDADE_06,
ESPECIALIDADE_09, ESPECIALIDADE_18,
ESPECIALIDADE_33, ESPECIALIDADE_39,
ESPECIALIDADE_47, ESPECIALIDADE_56,
ESPECIALIDADE_57, ESPECIALIDADE_5S,
ESPECIALIDADE_63, ESPECIALIDADE_64,
GRUPO_EVENTO_09.

Para o restante dos atributos meta, o resultado obtido
foi uma arvore de decisdo com apenas uma folha,
rotulada com a classe NAO. Isto significa que todos os
registros sio classificados como pertencentes a classe
NAO, independente dos valores de seus atributos
previsores. Esta situa¢do ocorre porque, para estes
atributos, a maior parte dos registros pertence a classe
NAO, em média 97,3%, enquanto uma parcela muito
pequena dos registros pertence a classe SIM.

Analisando e comparando os resultados obtidos pelos
algoritmos, observa-se que ambos alcangaram altas taxas
de acerto para todos os atributos meta, considerando a
classe NAO. No entanto esta alta taxa de acerto deve-se a0
fato da maioria dos registros pretencerem a classe NAO.
Sendo assim, qualquer regra gerada classificando um registro
como pertencente a classe NAO, tem em média 97,3% de
chance de estar correta. O caso extremo pode ser observado
no algoritmo PGD, onde praticamente todas as regras
obtém 100% de taxa de acerto.

Um resultado mais interessante é observado em
relacdo a classe SIM. Pode-se observar por meio do
Quadro 2 que o C5.0 obteve as melhores taxas de acerto
para sete atributos, e o PGD obteve os melhores
resultados para trinta e nove atributos. Constata-se que,
as taxas de acerto obtidas pelo C5.0 diferem do PGD
em média 28,8%.

A partir deste experimento, observou-se que as regras
induzidas pelo C5.0 favorecem (estdo focadas) na classe
que possui maior quantidade de registros, fato ja
observado por Carvalho.

Nota-se ainda que para os dados utilizados o PGD
obteve melhores resultados que o C5.0 para a maioria
dos atributos meta para classe SIM e muito similares para
a classe NAO, com isso conclui-se que o PGD tende a
obter resultados melhores para bases de dados com
distribuicdo de classes ruim, do que algoritmos baseados
em arvore de decisdio, principalmente para a classe com
menos registros.
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Quadro 2 - Taxas de acerto obtidos por meio do algoritmo C5.0 e PGD utilizando houldont, sobre os dados dos

beneficiarios do plano de saude suplementar, 2010

Atributo meta / Valor Taxade Acerto C5.0 | Frequéncia | Taxade Acerto PGD
SIM (%) | NAO (%) | SIM (%) | SIM (o) | NAO (%)
GRUPO_CID_I - 99,2 2857 20,8 100
GRUPO_CID_II 11,2 100,0 4072 40,9 100
GRUPO_CID_IITA 14,2 98,5 2257 46,8 100
GRUPO_CID_IIIB 5,0 99,2 1,845 11,9 100
GRUPO_CID_V 72,7 99,7 2422 0,7 100
GRUPO_CID_VIA 18,5 99,2 1,869 20,8 100
GRUPO_CID_VIB 16,6 100,0 40696 30,3 100
GRUPO_CID_VIIA 30,7 100,0 10,120 67,6 100
GRUPO_CID_VIIIA 14,2 98,5 40666 35,2 100
GRUPO_CID_VIIIB 5,0 99,2 1,725 10,3 100
GRUPO_CID_IXA 13,8 98,6 1,808 91,9 100
GRUPO_CID_XII 40,0 95,8 2,712 26,2 100
GRUPO_CID_XIII 40,0 100,0 5466 53,1 100
GRUPO_CID_XA 11,5 100,0 3003 3,7 100
GRUPO_CID_XB 13,0 98,8 1,729 26,6 100
GRUPO_CID_XC 16,6 99,3 5893 21,7 100
GRUPO_CID_XVI 27,8 98,0 10554 06,0 100
GRUPO_CID_XXI 83,1 100,0 17,754 100,0 100
ESPECIALIDADE 04 4,6 99,8 3512 93,5 100
ESPECIALIDADE_05 50,0 99,7 0515 19,6 100
ESPECIALIDADE_06 25,0 99,6 1,167 49,2 100
ESPECIALIDADE 07 2.2 99,6 0641 18,1 100
ESPECIALIDADE_09 58,3 99,8 6,022 81,3 100
ESPECIALIDADE 13 30,7 99,7 2,730 45,3 100
ESPECIALIDADE_18 57,1 98,8 37,127 100,0 100
ESPECIALIDADE,_ 24 12,5 98,5 2857 21,6 100
ESPECIALIDADE 27 25,0 99,3 1867 37,9 100
ESPECIALIDADE_31 11,5 99,2 1519 45,3 100
ESPECIALIDADE_33 21,4 99,9 6459 100,0 100
ESPECIALIDADE_39 90,9 99,9 2239 86,7 100
ESPECIALIDADE_47 75,0 99,9 2,766 54,3 100
ESPECIALIDADE_50 13,0 98,8 1382 25,5 100
ESPECIALIDADE 53 - 100,0 6821 43,8 100
ESPECIALIDADE_54 - 99,0 5,783 4,3 100
ESPECIALIDADE 55 - 97,4 3537 18,8 100
ESPECIALIDADE_56 4,0 100,0 3,137 79,5 100
ESPECIALIDADE_57 31,3 99,3 9,136 95,2 100
ESPECIALIDADE 58 80,0 100,0 0687 94,9 100
ESPECIALIDADE_59 - 99,2 1281 15,4 100
ESPECIALIDADE_62 25,6 100,0 2215 30,8 100
ESPECIALIDADE 63 34,6 99,5 0968 70,9 100
ESPECIALIDADE_64 - 99,9 4349 8,3 100
ESPECIALIDADE_66 5,7 99,6 0,713 50,3 100
ESPECIALIDADE 69 10,0 99,7 2072 38,0 100
GRUPO_EVENTO_01 4,2 100,0 0668 100,0 100
GRUPO_EVENTO_0M 2,9 100,0 0443 100,0 100
GRUPO_EVENTO_0 5,0 99,9 3615 93,4 100

Quadro 3 - Taxa de acerto e desvio padrio obtidos por meio do algoritmo C5.0 e PGD utilizando validagao
cruzada, sobre os dados dos beneficiarios do plano de saude suplementar, 2010

Atributo meta / Valor

C5.0 x% = DP%) | PGD &% * DP%)

GRUPO_CID_IITA: SIM

59,7% £ 8,2% 34,5 +2,8%

GRUPO_CID_IIIB: SIM

171% * 133% 5% + 12%

GRUPO_EVENTO_09: SIM

75,4% £ 7,6% 81,3% *+ 4,4%

Validagao cruzada

Nesta se¢do siao apresentados os resultados do PGD
e do C5.0 no qual utilizou-se o método de validacao
cruzada de £ particdes para avaliar o desempenho de
ambas abordagens, no qual £ foi definido com valor 6
(empiricamente). F importante salientar que o PGD foi
executado com restri¢do no tamanho das regras e o C5.0
nao.

Os atributos escolhidos para os experimentos sio
apresentados no Quadro 3, os quais foram selecionados
de acordo com o interesse dos especialistas de dominio.
O Quadro 3 apresenta o calculo da média x e desvio
padriao (DP) da taxa de acerto sobre o conjunto de teste
das execugOes em todas as particdes para a classe SIM.

O Quadro 4 apresenta o calculo da média (a) e desvio
padrio (DP) da cobertura (recal)) sobre o conjunto de
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Quadro 4 - Cobertura e desvio obtidos por meio do algoritmo C5.0 e PGD utilizando validagdo cruzada, sobre os
dados dos beneficiarios do plano de saude suplementar, 2010

Atributo meta / Valor

C5.0 % * DP%) | PGD (x% + DP%)

GRUPO_CID_IITA: SIM

0,73% £ 0,14% 1,807 + 0,80%

GRUPO_CID_IIIB: SIM

0,31% * 0,09% 0,76% * 0,33%

GRUPO_EVENTO_09: SIM

0,56% T 0,14% 0,58% * 0,25%

Quadro 5 - Numero de antecedentes obtidos por meio algoritmo C5.0 e PGD utilizando validacao cruzada, sobre
os dados dos beneficiarios do plano de satde suplementar, 2010

Atributo meta / Valor C5.0 Média Ant*) | PGD (Média Ant¥)
GRUPO_CID_IIIA: SIM 5 45
GRUPO_CID_IIIB: SIM 5 38
GRUPO_EVENTO_09: SIM 5.8 5

*Ant = Numero de antecedentes por regra

teste das execucOes em todas as parti¢coes para a classe
SIM.

Nota-se no Quadro 3 que, considerando todas as
iteraces, o C5.0 apresenta a melhor média de taxa de
acerto em dois dos trés atributos. No entanto, o Quadro
4 mostra que a PGD obtém maior cobertura.

O Quadro 5 apresenta o tamanho médio dos
antecedentes da melhor regra em cada execucio, e pode-se
observar que no PGD o nimero de antecedentes é menor
devido a restricio do tamanho das regras. O C5.0 apesar de
ndo ter restricio de tamanho para as regras, em média
encontra regras pequenas e portanto de facil compreensio.

CONCLUSOES

Neste trabalho foram definidos os algoritmos C4.5 e
PGD para servir como base para os experimentos. Tais
algoritmos foram aplicados a uma base de dados de
beneficiarios de plano de saide suplementar com a
finalidade de extrair regras de produgido que pudessem
auxiliar o processo de tomada de decisio.

Aplicando o algoritmo C5.0 na base de dados, em
sua configura¢ao padrio, nao foi possivel induzir modelos
de classificacio com mais de uma folha para diversos
atributos. Portanto, visando obter melhores resultados, o
C5.0 foi aplicado a base de dados utilizando a técnica de
custo para erro de classificacao.

Com a utilizagdo da técnica de custo para erro de
classificacio foi possivel induzir modelos de classificagao
com mais de uma folha. Portanto, os resultados obtidos
com esta técnica foram utilizados para comparar com 0s
resultados obtidos pelo algoritmo PGD.

Primeiramente, os algoritmos foram aplicados a base
de dados utilizando a técnica houdont para avaliar a taxa de
acerto das regras geradas. Neste experimento, todos os
algoritmos obtiveram altas taxas de acerto para a classe
NAO de todos os atributos meta. Por outro lado, ambos
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