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RESUMO

Esta dissertacdo tem por objetivo desenvolver um método de deteccdo de indicios de
fraudes no Programa Farmacia Popular do Brasil. Nesta pesquisa, foram avaliadas intervencgdes
utilizadas para combater a fraude na atencéo a saude e identificaram-se resultados relacionados
a fatores de importancia para os profissionais de area, como maior confiabilidade. Para esse
propdsito o estudo aproveita os métodos de machine learning. O estudo comega com um breve
relato de artigos relacionados a deteccdo de outliers e analise de técnicas encontradas na
literatura especializada nesse contexto. Posteriormente, técnicas ndo supervisionadas de
deteccdo de outliers sdo aplicadas a dados empiricos. Os resultados sdo comparados e mostram
gue o Método Mahalanobis tem o melhor desempenho de deteccdo de indicios de fraudes em

potencial.

Palavras-chave: Saude. Deteccao de fraudes.



ABSTRACT

This Master Thesis aims to develop a method of detecting evidence of fraud in the
Programa Farmécia Popular do Brasil. In this research, interventions used to combat fraud in
health care were evaluated and results related to factors of importance to professionals in the
area were identified, such as greater reliability. For this purpose, the study takes advantage of
machine learning methods. The study begins with a brief report of articles related to the
detection of outliers and analysis of techniques found in the specialized literature in this context.
Subsequently, unsupervised outlier detection techniques are applied to empirical data. The
results are compared and show that the Mahalanobis Method has the best performance of

detecting evidence of potential fraud.

Keywords: Healthcare. Fraud detection.
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1 INTRODUCAO

Esta secdo trata da relevancia do objeto deste estudo, mas antes, cabe ressaltar que este
é um trabalho de cunho exclusivamente académico, os dados utilizados foram obtidos pelo
exercicio do direito de acesso a informacgdes publicas através do uso da Lei de Acesso a
Informacgédo (BRASIL, 2011), consequentemente, frisa-se que os resultados aqui obtidos n&o
expressam a posicédo oficial de qualquer organizacéo.

O financiamento € um dos principais fatores limitantes para a provisdo de medicamentos
na maioria dos paises. Gastos com medicamentos exercem grande impacto financeiro, tanto
para 0 Governo quanto para os individuos, sendo muitas vezes 0 maior gasto em salde das
familias. Os gastos publicos em recursos farmacéuticos ocupam o segundo lugar entre as
despesas com saude, ficando atras apenas dos gastos com recursos humanos (SANTOS-PINTO,
2014, p. 355).

Os sistemas de cuidados de salde sdo particularmente vulnerdveis a fraude e a
corrup¢do. Muitos fatores, incluindo a assimetria de informacdes entre fornecedores e
pacientes, a demanda inelastica de servicos, o enorme volume de dinheiro gasto em cuidados
de salde, a presenca de pagamentos de servicos por terceiros e a confianca publica em
provedores, exacerba o problema dentro do setor de saide (RASHIDIAN et al, 2012). O
combate a fraude continua sendo um desafio para os sistemas de saude. Devido a dificuldade
em definir o comportamento fraudulento e detectar casos fraudulentos, medir as perdas por
fraude nos cuidados de saude é dificil. Fraudes ndo detectadas continuam sendo um problema;
em muitos casos, pode ndo ser possivel determinar se uma alegacao € fraudulenta ou ndo. Ainda
assim, estima-se que de trés a dez por cento dos gastos com cuidados de saude nos EUA sdo
perdidos para a fraude e abuso de cuidados de saude (NHCAA, 2020). Em geral, a fraude
incorpora os seguintes elementos: deturpacdo de um fato material, o conhecimento da falsidade
da deturpacdo, intencdo, uma vitima que pode ser uma pessoa ou organizacgao agindo sobre a
deturpacdo, e danos a vitima. O grau de intencdo do individuo ou entidade é muitas vezes o
fator determinante para distinguir entre fraude e abuso. O termo "abuso" pode ser usado para
descrever um comportamento problematico que ndo é claramente contra a lei ou quando certos
elementos da definicdo de fraude estdo faltando. Por exemplo: incluir testes desnecessarios,
cirurgias e outros procedimentos, com a finalidade de aumentar o reembolso (RASHIDIAN et
al, 2012).

Nos EUA, o nimero crescente de pessoas matriculadas em programas de salde como o

Medicare, juntamente com o enorme volume de dinheiro no setor de satde, aumenta o apelo e
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0 risco de atividades fraudulentas. Com o aumento da utilizacdo do seguro de saulde,
crescimento populacional, a complexidade inerente desses programas, e 0s enormes volumes
de dinheiro envolvidos, esta area tem sido e continua a ser atraente para as atividades de fraude
e abuso (BAUDER et al, 2016).

No Brasil, assim como em muitos paises, 0 Governo é o grande comprador de
medicamentos da industria farmacéutica. Com relacdo ao Programa Farmécia Popular do Brasil
(PFPB), denuncias de fraude envolvendo o programa surgiram nos meios de comunicacao.
Casos de venda ficticia do medicamento para que o estabelecimento receba o recurso do
Ministério da Saude (MS), que geraram prejuizos na escala de milhGes para os cofres publicos,
foram denunciados (SANTOS-PINTO, 2014, p. 359).

Esta dissertacdo trata da deteccdo de indicios de fraudes nos gastos com produtos do
PFPB.

1.1 DESCRICAO do PROBLEMA

Embora muitos paises de alta renda tenham comecado a aplicar o aprendizado de
maquina para detectar indicios de fraude em diferentes partes de seus sistemas de saude,
existem atualmente poucos exemplos de tais aplicacdes em paises de baixa e média renda. As
razfes sdo varias, incluindo diferentes necessidades, a falta de dados relevantes, desafios de
implementacao, tendem a ter baixa capacidade e sistemas de dados fracos que muitas vezes nao
sdo projetados para apoiar auditorias e verificacdo. Em vez de aplicar o aprendizado de
maquina, esses sistemas de saude identificam registros suspeitos usando regras de gatilho, como
varias internacGes para 0 mesmo paciente e procedimento ou se o volume de pacientes relatado
pelo hospital excede sua capacidade (GROVER et al, 2019).

No PFPB, adotou-se um monitoramento baseado em dendncias e em dados de vendas

muito superiores a média nacional, como detalhado adiante.

1.1.1 Programa Farmacia Popular do Brasil

O PFPB foi criado com o objetivo de oferecer a populacdo mais uma alternativa de
acesso a medicamentos considerados essenciais. Nesse sentido, 0 programa cumpre uma das
principais diretrizes da Politica Nacional de Assisténcia Farmacéutica. Atualmente, o
programa se comunica com a sociedade através do slogan “Aqui tem Farmacia Popular",

e funciona por meio do credenciamento de farmécias e drogarias comerciais, aproveitando a


http://portalms.saude.gov.br/images/pdf/2018/janeiro/16/Resolucao-338.pdf

19

dindmica da cadeia farmacéutica (producdo x distribuicdo x varejo). S&o oferecidos
medicamentos gratuitos para hipertensdo (pressdo alta), diabetes e asma, além de
medicamentos com até 90% de desconto indicados para dislipidemia (colesterol alto), rinite,
Parkinson, osteoporose e glaucoma. Ainda pelo sistema de copagamento, o Programa oferece
anticoncepcionais e fraldas geriatricas.

O PFPB foi criado em 13 de abril de 2004, pela Lei n° 10.858 (BRASIL, 2004a), e
regulamentado pelo Decreto n° 5.090, de 20 de maio de 2004 (BRASIL, 2004b). A legislacédo
autoriza a Fundacdo Oswaldo Cruz (FIOCRUZ) a disponibilizar medicamentos mediante
ressarcimento, através de unidades préprias. Em 09 de marco de 2006, por meio da Portaria
n° 491 (BRASIL, 2006), o Ministério da Saude (MS) expande o PFPB, aproveitando a rede
instalada do comércio varejista de produtos farmacéuticos. Esta expansdo recebe o nome de
“Aqui Tem Farmacia Popular”, adotando o sistema de copagamento. O Programa esta
atualmente regulamentado no Anexo LXXVII, Sec¢éo 11l da Portaria de Consolidacdo n° 5, de
28 de setembro de 2017 (BRASIL, 2017).

Em 2017, houve transferéncia direta de R$ 2,5 bilhdes (Grafico 1) ao Programa, o
naumero de farmacias conveniadas chegou a 34.543 (Figura 1) em 4.463 municipios (Figura 2)

dos 5.570 municipios do pais

Gréfico 1 - Valores de transferéncia direta pelo PFPB
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Fonte: elaborado pelo autor, com base em SAGE (2020).


http://portalms.saude.gov.br/images/pdf/2018/janeiro/16/lei-10858.pdf
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Figura 1 - Namero de Farmacias no PFPB
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Fonte: SAGE, 2019%.

Figura 2 - Numero de Municipios atendidos pelo PFPB
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Fonte: SAGE, 2019.

Segundo o Conselho Federal de Farmécias (CFF), no pais em 2018, o nimero total de

farmécias e drogarias privadas era de 87.794 (CFF, 2020).

1 As figuras 1 e 2 foram extraidas do sitio eletrdnico sage.saude.gov.br, entretanto nao estio atualizadas até 2019 porgue esse exibiu
posteriormente a seguinte mensagem: “Este painel estd sendo atualizado e, em breve, estara disponivel com informagdes retificadas.”
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1.1.2 Deteccdo de indicios de fraudes no PFPB

Uma das formas que o Departamento de Assisténcia Farmacéutica (DAF) adotou para
monitorar a execucdo do PFPB foi a utilizacéo de filtros que, aplicados sobre dados de vendas,
identificam registros suspeitos. Esses filtros consolidam informagdes de valores de repasse e
namero de autorizagGes no Cadastro Nacional da Pessoa Juridica (CNPJ) do estabelecimento,
com o objetivo de definir qual sofrerda investigacdo preliminar. Os filtros levam em
consideracdo os seguintes fatores (BRASIL, 2015):

1) CNPJ bloqueado no més anterior; denuncias recebidas através da ouvidoria do Sistema
Unico de Saude (SUS), Policia Federal, Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitéaria
(Anvisa) e outras entidades;

2) CNPJ bloqueado anteriormente? e valor médio por estabelecimento maior que 750% da
média nacional;

3) valor unitério superior a 1000% da média nacional;

4) valor por mil habitantes e quantidade autorizada por mil habitantes superior a 1000%
da média nacional associado a valor médio individual superior a 100% da média
nacional,

5) valor por mil habitantes ou quantidade autorizada por mil habitantes superior a 1000%

associado ao valor médio individual superior a 500% da média nacional.

1.2 JUSTIFICATIVA

Esta dissertacdo de mestrado estd voltada ao desenvolvimento de um método mais
eficiente de deteccdo de indicios de fraudes para o PFPB, considerando para isso os bons
resultados reportados em literatura sobre o desempenho de métodos de mineracdo de dados de
forma que sejam técnicas robustas e, além disso, sejam compativeis com as caracteristicas dos
dados obtidos, como, por exemplo, a distribuicdo dos dados e a correlagdo entre as variaveis.
Entretanto, uma analise exaustiva usando todas as técnicas passiveis de serem aplicadas esta
fora do escopo deste trabalho.

A deteccédo de fraudes nos servigos de satde ocorre principalmente através do esforgo

manual de auditores ou pesquisadores que pesquisam através de inumeros registros. Sendo

2 O filtro CNPJ bloqueado anteriormente torna desnecessario o filtro CNPJ bloqueado no més anterior, exceto no caso daquele estar
restrito pelo valor médio por estabelecimento maior que 750% da média nacional.



22

manual, com grandes quantidades de dados para peneirar, pode ser tedioso e muito ineficaz em
comparacdo com abordagens de mineracdo de dados para detectar fraudes. O volume de
informacdes nos cuidados de saude continua a aumentar devido aos avancos tecnoldgicos no
armazenamento de alto volume de informagdes, permitindo o uso de "Big Data". A medida que
a tecnologia avanca e seu uso aumenta 0 mesmo ocorre com a capacidade de realizar mineragéo
de dados e aprendizado de maquina em "Big Data" (HERLAND et al, 2018).

1.3 QUESTAO de PESQUISA

A aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados melhora consideravelmente a

confiabilidade da deteccgéo de fraudes no PFPB?

1.4 OBJETIVOS

Esta secdo detalha os objetivos que direcionam os esforgos desta pesquisa, explicando

0 que se pretende atingir com ela.

1.4.1 Objetivo geral

O principal objetivo deste estudo é propor uma abordagem para a investigacdo de dados
de dispensacdo de produtos de satde em um programa de ambito nacional atraves da aplicacédo
de técnicas de mineracdo de dados para a identificacdo de outliers com vistas a detectar indicios

de fraudes.

1.4.2 Objetivos especificos

Considerando o objetivo geral deste estudo, propdem-se como objetivos especificos:

e Identificar e interpretar pesquisas disponiveis relevantes para a questdo de pesquisa e
trazer uma visao geral das técnicas atuais de mineracdo de dados usadas na deteccao de
indicios de fraudes;

e Promover a escolha de técnicas de mineracdo de dados alinhadas com caracteristicas
significativas dos dados de dispensagdes de produtos do PFPB e comparar os resultados

dessas técnicas.
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1.5 METODO

Este estudo segue 0 modelo CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining), e para a analise de outliers inicia pelo estudo dos dados, faz uma analise monovariada

usando a técnica de histogramas e uma anélise multivariada com o método Mahalanobis.

15.1 Modelo CRISP-DM

O modelo CRISP-DM é um modelo de processo padrdo da industria, experimentado,
testado, robusto e seguido para mineracao de dados e projetos de analise. No modelo CRISP-
DM hé um total de seis etapas principais ou fases, algumas delas sendo iterativas (SARKAR et
al, 2018, p. 45-52):

1 - Compreensdo dos negocios: esta é a fase inicial do modelo CRISP-DM; o principal
foco aqui é a compreensdo do contexto e 0s objetivos do negdcio em estudo;

2 - Compreensdo dos dados: a segunda fase do processo trabalha os dados disponiveis
para compreendé-los em mais detalhes antes de iniciar o processo de analise; isso envolve a
coleta de dados, descrevendo os Varios atributos, realizando alguma analise exploratéria e de
qualidade dos dados;

3 — Preparagdo dos dados: ocorre depois de obter conhecimento suficiente sobre o
problema de negdcios e o conjunto de dados relevantes; a preparacdo de dados representa um
conjunto de tarefas que sdo executadas para limpar e preparar os dados antes de executar
qualquer analise ou método de mineragdo de dados;

4 - Modelagem: é a fase principal no processo, em que a maioria das analises ocorre
com o uso de dados limpos, formatados e seus atributos, para construir modelos para resolver
problemas de negdcios; a ideia basica é construir varios modelos iterativamente tentando chegar
ao melhor modelo que satisfaz critérios de sucesso, objetivos de mineracao de dados e objetivos
de negdcios; nesta etapa, escolhe-se de uma lista de ferramentas de mineracdo de dados,
técnicas e algoritmos relevantes; técnicas comprovadas na resolucdo do problema sdo
geralmente selecionadas com base em insumos e insights de analistas de dados e cientistas de
dados; as decisdes baseiam-se principalmente nos dados atuais disponiveis, objetivos de
negocio, objetivos da mineracdo de dados, exigéncias do algoritmo, e limitagoes;

5 - Avaliagéo: esta fase ocorre depois de se ter os modelos finais da fase de modelagem
que satisfazem os critérios de sucesso necessarios em relacdo aos objetivos de mineragdo de

dados, com o desempenho desejado e os resultados em relagcdo as métricas de avaliacdo do
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modelo; implica na realizagédo de uma avaliagéo e revisdo pormenorizadas dos modelos finais
e dos resultados que s&o obtidos;

6 - Implementacdo: a fase final no processo diz respeito a implantacdo dos modelos
selecionados para producdo, certificando-se de que a transicdo do desenvolvimento para a
producdo seja perfeita; um plano adequado para implantacéo é criado com base em recursos
necessarios, servidores, hardware, software etc.; os modelos sdo validados, salvos e
implantados; um plano também € posto em marcha para 0 monitoramento, manutencao,
avaliacdo continua de seu desempenho, verificar a validade dos resultados, substituir e atualizar

modelos do processo como e quando necessario.

1.5.2 Populacéo

Em 2017 o nimero de farmécias e drogarias conveniadas ao PFPB, chegou a 34.543
(Figura 2) e em 2019 caiu a 28.928 (SAGE, 2019).

1.5.3 Amostra

Dadas as dificuldades para obtencdo dos dados, tornou-se inviavel realizar um censo
das farmacias e drogarias conveniadas ao programa. Assim foi escolhida uma amostra por
conveniéncia e para a obtencdo dos dados fez-se uso do direito de acesso as informacdes
publicas, regulamentado na Lei de Acesso a Informacdo - LAI (BRASIL, 2011).

Estima-se que o Brasil tenha 208,5 milhdes de habitantes e uma taxa de crescimento
populacional de 0,82% entre 2017 e 2018, de acordo com a Projecdo da Populagcdo 2018. Os
municipios com mais de 500 mil habitantes (46 municipios) concentram 31,2% da populacao
do pais - 64,9 milhdes de habitantes (IBGE, 2020b). Definiu-se o periodo avaliado como sendo
de janeiro de 2017 a dezembro de 2018, que corresponde aos dois anos mais recentes até o
inicio deste estudo.

Assim, foram selecionadas as farméacias e drogarias que estiveram conveniadas ao PFPB
em qualquer periodo entre janeiro de 2017 e dezembro de 2018 nos municipios com mais de

quinhentos mil habitantes, conforme estimativas do IBGE para 2018 (Quadro 1).



Quadro 1 - Municipios com populacdo estimada em mais de quinhentos mil habitantes

A AS DA POPULACAO R D O P10OS BRA ROS CO AlS DE 500
ABITA OM DATA DER R A °D O DE 2018

AL Maceid 1.012.382
AM Manaus 2.145.444
BA Feira de Santana 609.913
BA Salvador 2.857.329
CE Fortaleza 2.643.247
DF Brasilia 2.974.703
ES Serra 507.598
GO Aparecida de Goiania 565.957
GO Goiania 1.495.705
MA Séao Luis 1.094.667
MG Belo Horizonte 2.501.576
MG Contagem 659.070
MG Juiz de Fora 564.310
MG Uberlandia 683.247
MS Campo Grande 885.711
MT Cuiaba 607.153
PA Ananindeua 525.566
PA Belém 1.485.732
PB Jodo Pessoa 800.323
PE Jaboatdo dos Guararapes 697.636
PE Recife 1.637.834
Pl Teresina 861.442
PR Curitiba 1.917.185
PR Londrina 563.943
RJ Belford Roxo 508.614
RJ Campos dos Goytacazes 503.424
RJ Duque de Caxias 914.383
RJ Niteroi 511.786
RJ Nova lguagu 818.875
RJ Rio de Janeiro 6.688.927
RJ Sao Gongalo 1.077.687
RN Natal 877.640
RO Porto Velho 519.531
RS Caxias do Sul 504.069
RS Porto Alegre 1.479.101
SC Joinville 583.144
SE Aracaju 648.939
SP Campinas 1.194.094
SP Guarulhos 1.365.899
SP Osasco 696.850
SP Ribeirdo Preto 694.534
SP Santo André 716.109
SP Sao Bernardo do Campo 833.240
SP Séo José dos Campos 713.943
SP Sédo Paulo 12.176.866
SP Sorocaba 671.186

Fonte: IBGE, 2020.

Isso resultou em uma amostra de 7.854 farmécias e drogarias, em municipios com
mais de 500 mil habitantes, nos quais farméacias e drogarias levam o PFPB a quase um terco

da populacéo do pais.
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1.5.4 Forma de aquisicdo dos dados

Como ja mencionado, os dados foram adquiridos pelo uso do direito de acesso as
informacdes publicas, estabelecido na Lei de Acesso a Informacéo (LAI) - Lei n® 12,527, de 18
de novembro de 2011, que entrou em vigor no dia 16 de maio de 2012 e que, juntamente com
0 Decreto n°® 7.724, de 16 de maio de 2012 (BRASIL, 2012), regulamenta o direito de acesso
dos cidadédos as informacdes publicas, previsto na Constituicdo Federal. Para gerenciar as
solicitacOes e respostas realizadas ao Poder Executivo Federal no &mbito da Lei de Acesso a
Informacgéo, a Controladoria-Geral da Unido (CGU) disponibiliza aos cidaddos o e-SIC
(Sistema Eletrénico do Servico de Informacdes ao Cidad&o). Trata-se de um sistema eletrénico
web gue funciona como porta de entrada Unica para os pedidos de informacéo. O objetivo do e-
SIC é organizar e facilitar o procedimento de acesso a informacdo, tanto para o cidaddo quanto
para a Administracdo Publica (BRASIL, 2020).

1.5.5 Apresentacdo e descricdo dos dados

As quantidades dos produtos do PFPB foram rearranjadas em uma tabela com o seguinte
formato: nas linhas, farmécias e drogarias (7.854), e nas colunas, produtos do PFPB
dispensados a cada més em um periodo de dois anos (33 produtos x 24 meses resultando em
792 variaveis). Assim, a tabela de dados possui 7.854 linhas e 792 colunas, isto é, mais de 6

milhdes de células.

1.5.6 Tratamento dos dados

Os usuérios do PFPB costumam adquirir os medicamentos mensalmente em embalagens
(caixas ou pacotes) contendo um numero variado de unidades. O numero de unidades nas
embalagens inclui valores como 1, 2, 5, 10, 20, 30, 40, 120 e 200 unidades, ou seja, a quantidade
de produtos em cada embalagem. Para comparabilidade entre distintas transagdes, a quantidade
mensal de unidades dos produtos foram divididas pelo nimero de unidades em cada embalagem
de modo que o quociente representa o nimero de embalagens comercializadas mensalmente. A
preparacdo necessaria para a construgdo do modelo incluiu a manipulacéo dos dados na qual
pequenas inconsisténcias foram removidas, como nos casos em que a divisdo gerou ndmeros

ndo inteiros. Em tais situacdes, esses foram arredondados para o inteiro mais proximo.
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2 REVISAO de LITERATURA

Esta revisdo da literatura busca identificar, avaliar e interpretar pesquisas disponiveis
relevantes para a questdo de pesquisa.

Inicia com a descricdo de artigos relacionados a detecgdo de fraudes e segue com um
aprofundamento baseado em Aggarwal (2015), Aggarwal (2017), Aggarwal e Sathe (2017) e
Sarkar (2018), no qual técnicas potencialmente relevantes foram identificadas e resumidas para
suplementar as informacdes dos demais artigos pesquisados. Muitas delas ndo foram aplicadas

neste estudo, mas algumas foram citadas para comparacao, e por isso brevemente resumidas.
2.1 TERMOS de PESQUISA

A estratégia usada para pesquisar estudos primarios e secundarios e avaliar o volume de
estudos potencialmente relevantes inclui a utilizacdo de varias combinacdes de termos
derivados da pergunta de pesquisa. A estratégia de busca foi testada para sua sensibilidade na
captacdo de artigos relevantes conhecidos e foi modificada de acordo.

O formato geral para a estratégia de pesquisa inicial foi "Termos relacionados a fraude
e a saude" no Google Scholar. Os termos usados na pesquisa incluiram: fraud detection, health
fraud detection, health fraud survey, unsupervised fraud detection e unsupervised health care

fraud detection. A pesquisa cobriu o periodo de 2007 a 2019.

2.2 CRITERIOS de SELECAO do ESTUDO

Os critérios de selecdo de estudo foram utilizados para determinar quais estudos
deveriam ser incluidos na revisdo. Através do processo seletivo, da extracao e analise de dados
avaliaram-se primeiro os titulos e depois os resumos para excluir os artigos que claramente ndo
atenderam aos critérios de inclusdo. Foram ordenados os textos completos dos artigos
remanescentes para avaliacdo de elegibilidade dos artigos para inclusdo. O autor extraiu dados
dos estudos incluidos.

Critério de inclusdo: foram elegiveis para inclusdo nesta pesquisa artigos que
envolveram um estudo de efetividade de uma intervencéo para combater a fraude em satde ou
intervencdes que resultaram em uma melhor detecgéo de fraudes, publicados entre 1° de janeiro
de 2007 e 30 de junho de 2019.
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Critério de exclusdo: artigos ndo sujeitos a revisdo por pares foram excluidos.

Os estudos encontrados nesta revisdo de literatura foram classificados em duas
categorias: estudos primarios e secundarios. Segundo Kitchenham (2007), estudo primario é
um estudo empirico que investiga uma questdo de pesquisa especifica; um estudo secundario €
um estudo que revisa todos os estudos primérios relacionados a uma pesquisa com o objetivo
de integrar evidéncias relacionadas a uma questdo de pesquisa especifica.

Uma revisdo sistematica da literatura € um meio de identificar, avaliar e interpretar todas
as pesquisas disponiveis relevantes para uma determinada questdo de pesquisa, ou area
temaética, ou fenémeno de interesse. O Quadro 2 lista algumas das caracteristicas de uma revisdo
sistematica de literatura (KITCHENHAM, 2004):

Quadro 2 - Caracteristicas de uma revisdo sistematica de literatura

RSL
1 - As revisdes sistematicas comecam definindo um
protocolo da revisao que especifica a pergunta da pesquisa
que esta sendo enderecada e 0s métodos que serdo usados
para executar a revisdo.

Foi especificada a questdo de pesquisa e a
estratégia que sera usada. Além disso, sdo usados
critérios de selecdo para determinar quais estudos
sdo incluidos ou excluidos da revisao.

2 - Revis0es sistematicas baseiam-se em uma estratégia
de busca definida que visa detectar o0 maximo possivel da
literatura pertinente.

A estratégia de busca foi determinada e inclui a
utilizacdo de véarias combinagdes de termos
derivados da pergunta de pesquisa.

3 - Revisoes sistematicas documentam sua estratégia de
busca para que os leitores possam avaliar seu rigor e a
completude e repetibilidade do processo.

A estratégia de busca esta documentada em 2.1
TERMOS de PESQUISA e 2.2 CRITERIOS de
SELECAO do ESTUDO.

4 - Revises sistematicas exigem critérios de inclusdo e
exclusdo explicitos para avaliar cada potencial estudo
primario.

Os critérios de selecdo de estudo foram usados para
determinar quais estudos sdo incluidos ou
excluidos da revisdo.

5 - RevisOes sistematicas especificam as informacfes a
serem obtidas de cada estudo, incluindo critérios de
qualidade para avaliar cada estudo.

Uma dificuldade inicial é que ndo ha definicdo
acordada de "qualidade™ do estudo. No entanto sugere-se
que a qualidade esta relaciona com a extensdo em que 0
estudo minimiza distor¢des (bias) e maximiza validade
interna e externa.

As informacGes a serem obtidas sdo aquelas que
trazem uma visdo geral das técnicas atuais de
mineracédo de dados usadas na deteccdo de indicios
de fraudes, observando a qualidade dos estudos
com relagdo as distor¢des e validade interna e
externa.

6 - Uma revisdo sistematica é um pré-requisito para a
meta-andlise quantitativa.

O uso de técnicas estatisticas para obter uma
sintese quantitativa é referida como meta-analise.
Néo é esse 0 objetivo deste estudo.

Fonte: elaborado pelo autor a partir de Kitchenham (2004).

Este é um estudo empirico que investiga uma questdo de pesquisa especifica, como meio
de identificar e avaliar todos os artigos disponiveis relevantes para a presente questdo de

pesquisa, buscou-se uma proximidade das caracteristicas elencadas no Quadro 2.
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2.3 SINTESE

Para trazer uma visdo geral das técnicas atuais de mineracdo de dados usadas na
deteccdo de indicios de fraudes, esta secdo inicia pelas revisdes de literatura (estudos
secundarios) e segue com os estudos primarios. Foram lidos resumos de mais de 50 artigos,

destes 9 foram estudados na integra.

2.3.1 Estudos Secundarios

Li et al (2007) aponta perdas de 3% (estimativa conservadora) a até 10% nas despesas
anuais dos EUA com cuidados médicos. Este estudo teve como objetivo fornecer um
levantamento abrangente dos métodos estatisticos aplicados a deteccéo de fraudes em cuidados
de saude e destacou como métodos mais utilizados neural network e decision tree.

Rashidian et al (2012) utiliza metodologia de revisdo sistemética para realizar uma
extensa pesquisa. O principal achado desta pesquisa € que ha pouca evidéncia publicada sobre
a eficéacia das intervencdes para combater a fraude em salde. Nao foram encontrados estudos
de paises de baixa renda e muito poucos estudos de paises de renda média. Um dos poucos
estudos a satisfazer os critérios de inclusdo nessa revisao sistematica concluiu que trés
algoritmos foram precisos na detecgdo de reivindicagOes fraudulentas anteriormente
conhecidas: logistic regression, neural networks e classification trees. Também objetivou
avaliar a associacdo entre as intervencdes antifraude nos estados americanos e a quantidade
observada de fraudes e abusos relevantes para determinados grupos de doencas em diferentes
hospitais dos EUA, sua principal conclusdo foi que a atividade antifraude mais intensa
geralmente resulta em menos ocorréncia de fraude e abuso de cuidados de saude.

Gupta et al (2014) fornece uma visdo geral abrangente e estruturada de um grande
conjunto de definicbes de outliers interessantes para varias formas de dados temporais, novas
técnicas e cenarios de aplicagéo.

West e Bhattacharya (2015) retrata a quantidade de estudos que foram realizados em
métodos de deteccdo de indicios de fraude, e o desempenho comparativo de cada um (Figura
3), destacando os métodos Redes Neurais e Logistc Regression pela quantidade de estudos
realizados e desempenho alcangado.



Figura 3 - Desempenho comparativo de métodos de deteccéo.

Fonte: West e Bhattacharya (2015 , p. 60).
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Bauder et al (2016) aponta que o FBI estima como fraudulentas de 3 a 10% dos custos

com satde. Uma dessas fraudes, conhecida como upcoding, € um meio pelo qual um provedor

pode obter reembolso adicional codificando um determinado servigo fornecido como um

servico mais caro do que aquele que foi realmente executado. Este estudo apresenta o uso de

regressao logistica como prevalente na literatura de upcoding juntamente com regressao linear

multivariada e sugerem que as arvores de decisao sao metodos de aprendizagem supervisionada

comumente utilizados. O crescente nimero de pessoas matriculadas em programas de saude,

como o Medicare, junto com o enorme volume de dinheiro no setor de saude, aumenta o apelo

e o risco de atividades fraudulentas. E mostrado que ha uma infinidade de pesquisas para a

deteccdo de indicios de fraudes de saude, mas o0 campo € escasso quando se trata das

especificidades da detecgéo de indicios de fraudes de upcoding.
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2.3.2 Estudos Primarios

Capelleveena et al (2016) mostra como aplicar técnicas de outliers ndo supervisionadas
para detectar padrdes fraudulentos de reivindicacdes de seguro. Foram utilizadas maltiplas
técnicas de andlise nos experimentos. Estas incluiram anélise temporal de produtos, analise
multivariada e analise de box plots. Na andlise multivariada, utilizou-se um algoritmo de
deteccdo de outliers baseado em cluster (o agrupamento k-means). Os experimentos
demonstram que deteccdo de outliers pode suportar a identificacdo de provedores com
comportamentos de reivindicagdo incomuns e potencialmente fraudulentos.

Hillerman et al (2017) busca apresentar um modelo para a analise de dados de
prestadores de cuidados de satude com o uso de diferentes algoritmos de agrupamento. Neste
artigo, os algoritmos k-means, PAM, (partitioning around medoids) e hierarchical cluster
foram usados na analise de cluster para agrupar entidades com base na semelhanca, calculando
automaticamente o grau de associacdo e a relacdo entre registros. O desempenho de cada
algoritmo foi definido de acordo com sua capacidade de agrupar corretamente os registros
relacionados a provedores suspeitos e, a0 mesmo tempo, desconsiderar aqueles vinculados a
entidades classificadas como falsos positivos.

Bauder e Khoshgoftaar (2017) fornecem um estudo abrangente que aproveita métodos
de aprendizado de maquina para detectar provedores de Medicare fraudulentos. Foram usados
dados do Medicare para avaliar trés métodos: support vector machine (SVM), decision tree
(DT) e logistic regression (LR). Foi alterada a distribuicao de classe nos dados de treinamento,
para aumentar a representacdo da classe minoritaria e ajudar a melhorar o desempenho do
modelo. Os resultados mostram que decision tree e logistic regression ttm o melhor
desempenho de deteccdo de indicios de fraudes nas quatro concentracdes utilizadas. Na
concentracdo 80:20 decision tree obteve AUC 0,883, 0 método logistic regression alcangou
AUC 0,882 e support vector machine obteve AUC 0,862.

Herland et al (2018) informa que o FBI estima que a fraude responde por 3 — 10% dos
custos de salde. Este estudo utiliza conjuntos de dados do Medicare e foca a atencdo na
deteccdo de indicios de fraudes. Cada conjunto de dados foi treinado e avaliado usando trés
métodos: random forest (RF), gradient tree boosting (GTB) e logistic regression (LR). Para o
conjunto de dados combinados, logistic regression produziu a mais alta pontuacdo AUC, igual
a 0,816, random forest obteve AUC 0.794 e gradient boosted trees obteve AUC 0,790.
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Os resultados da revisdo de literatura apresentados nas secOes anteriores permitiram
identificar técnicas e pontos relevantes para prosseguir com este estudo. Adiante, a se¢do 2.4
METODOS de ANALISE de OUTLIERS concentra-se em alguns métodos de comparagio
baseados em distancia, densidade e regressdo. Em geral tais métodos sdo descritos
sumariamente, mas aqui sera realizada uma analise mais extensa da técnica de Histogramas e
do método Mahalanobis. Segue uma discusséo a respeito do ajuste de parametros. Ao avaliar
algoritmos em uma variedade de conjuntos de dados, uma questdo importante é a escolha dos
parametros do algoritmo. O modelo dos padrbes dos dados € abordado adiante e enfatiza a
criacdo de um modelo dos padrées tipicos dos dados usado para calcular um escore (outlier
score) de um ponto de dados com base em quédo intensamente ele se desvia desses padrdes
tipicos. A combinagdo de diferentes algoritmos de mineragdo de dados em um escore unificado
é abordada na secdo 2.6 COMBINACOES de TECNICAS e as medidas de validacdo de
métodos ndo supervisionados sdo discutidas na sequéncia. Esta parte da revisao baseia-se
primariamente em Aggarwal (2015), Aggarwal (2017), Aggarwal e Sathe (2017) e Sarkar
(2018). Por fim, fez-se necessario algumas consideracdes sobre o teste estatistico KS, uma vez
que sera usado na secdo referente a analise monovariada para comparar uma amostra com uma

distribuicdo de referéncia, a distribuicdo Geométrica.
2.4 METODOS de ANALISE de OUTLIERS

Um outlier é um ponto de dados que € significativamente diferente dos dados restantes.
Outliers também sdo referidos na mineracdo de dados como anormalidades, discordantes ou
anomalias. Na maioria das aplicacdes, os dados sdo criados por um ou mais processos
geradores, que poderiam refletir atividade no sistema ou observaces coletados sobre entidades.
Quando o processo de geracdo se comporta de forma incomum, resulta na criagdo de outliers.
Portanto, um outlier muitas vezes contém informacGes Uteis sobre caracteristicas anormais de
entidades que impactam o processo de geracao de dados (AGGARWAL, 2017, p. 1).

Tais caracteristicas anormais podem ser usados para detectar indicios de fraude.


https://pt.wikipedia.org/wiki/Amostragem_(estat%C3%ADstica)
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2.41 MODELO dos PADROES dos DADOS

Nesta secdo sdo apresentados alguns dos principais modelos para analises de outliers.
Considerando que o principio central para descobrir outliers baseia-se em suposi¢6es sobre a
estrutura de padrbes em um conjunto de dados, esses modelos subsidiam a escolha de um
modelo de padrdes nos dados e posteriormente o computo do outlier score de um ponto de
dados com base nos desvios desses padrdes.

Um outlier € um ponto de dados significativamente diferente dos dados restantes. Na
maioria das aplicagdes, os dados s&o criados por um ou mais processos geradores, que podem
refletir a atividade no sistema ou observacdes coletadas sobre entidades. Quando o processo de
geracdo se comporta de maneira incomum, resulta na criacdo de discrepancias. Praticamente
todos os algoritmos de deteccao de outliers criam um modelo de padrbes dos dados e depois
calculam uma pontuacdo (outlier score) de um ponto de dados com base nos desvios desses
padrdes. O outlier score de um ponto de dados é entdo calculado avaliando a qualidade do ajuste
entre o ponto de dados e 0 modelo. Por exemplo, esse modelo de dados pode ser um modelo
generativo, como um modelo de mistura gaussiana, modelo baseado em regressdo ou modelo
baseado em proximidade. Todos estes modelos fazem suposi¢Oes diferentes sobre o
comportamento "habitual” dos dados. Em muitos casos, 0 modelo pode ser definido
algoritmicamente, por exemplo, os algoritmos de deteccdo de outlier baseados em vizinhos
mais proximos modelam a tendéncia anémala de um ponto de dados em termos da distribuicéo
de sua distancia de k-vizinhos mais proximos. Portanto, neste caso, a suposicao € de que 0s
outliers estdo localizados a grandes distancias da maioria dos dados. Claramente, a escolha do
modelo de dados é crucial. Uma escolha incorreta do modelo de dados pode levar a resultados
ruins. A melhor escolha de um modelo geralmente é especifica dos dados. Isso requer um bom
entendimento dos dados em si antes de escolher o modelo. Por exemplo, um modelo baseado
em regressdo pode ser mais adequado para encontrar os valores discrepantes nas distribuicdes
em que os dados estdo ao longo de planos de correlacdo linear. Por outro lado, caso os dados
estejam distribuidos em grupos razoavelmente distintos, um modelo baseado em agrupamento
poderia ser mais adequado. Portanto, o principio central para descobrir outliers baseia-se em
suposicdes sobre a estrutura de padrdes em um dado conjunto de dados. Claramente, a escolha
do modelo "habitual” depende muito do entendimento do analista dos padrdes de dados naturais
nesse dominio especifico (AGGARWAL, 2017, p. 1-7).

A geracédo de um outlier score exige a constru¢ao de um modelo de padr6es. Em alguns

casos, um modelo pode ser projetado para produzir tipos especializados de outliers baseados
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em um modelo muito restritivo de padrdes. Exemplos desses outliers s&o valores extremos, e
sdo Uteis apenas para certos tipos especificos de aplicagdes. Sao resumidos a seguir alguns dos
os principais modelos para analises de outliers (AGGARWAL, 2015, p. 238, 239):

1 - Valores extremos: um ponto de dados é um valor extremo, se estiver em uma das
duas extremidades de uma distribuigdo de probabilidade. Valores extremos também podem ser
definidos de forma equivalente para dados multidimensionais usando uma distribuicdo de
probabilidade multivariada, em vez de uma distribuicdo monovariada. Esses sdo tipos muito
especializados de outliers, mas sdo Uteis em analises gerais, devido a sua aplicacdo na conversao
de pontuacbes em rotulos. E importante entender que valores extremos s3o tipos muito
especializados de outliers; em outras palavras, todos os valores extremos sdo outliers, mas a
reciproca pode ndo ser verdadeira. A analise de valores extremos tem aplicagdes importantes
por si sé e, portanto, desempenha um papel integral na analise de outliers. Um exemplo de uma
aplicacdo importante de anélise de valores extremos é a de converter pontuagfes discrepantes
(outlier scores) em rotulos binarios, identificando pontuacdes discrepantes que sdo valores
extremos. A analise monovariada de valores extremos esta intimamente relacionada a nogéo de
testes estatisticos de confianca. Normalmente, os testes estatisticos de confianga assumem que
os dados unidimensionais sdo descritos por uma distribuicdo especifica. Esses métodos tentam
determinar a fracdo dos objetos que se espera serem pontos de dados mais extremos, com base
nessas premissas de distribuicdo. Essa quantificacdo fornece um nivel de confianca sobre se um
ponto de dados especifico é um valor extremo.

2 - Modelo de cluster: clustering é considerado um problema complementar a analise
de outliers. O clustering procura pontos de dados que ocorrem juntos em um grupo, enquanto
a andlise de outliers procura pontos de dados isolados de grupos. De fato, muitos modelos de
agrupamento determinam outliers como um produto secundario do algoritmo. E também
possivel otimizar modelos de clustering para detectar especificamente outliers.

3 - Modelos baseados em distancia: nesses casos, a distribui¢do dos k vizinhos mais
proximos de um dado ponto é analisada para determinar se € um outlier. Intuitivamente, um
ponto de dados é um outlier se estiver mais distante de seus k-vizinhos mais proximos do que
outros pontos estiverem distantes dos seus k-vizinhos mais proximos. Os modelos baseados em
distancia podem ser considerados uma versdo mais refinada dos modelos de cluster.

4 - Modelos baseados em densidade: nesses modelos, a densidade local de um ponto de
dados é usada para definir sua pontuacdo. Modelos baseados em densidade estdo intimamente
conectados a modelos baseados em distancia porque a densidade local em um dado ponto de

dados ¢ baixa somente quando a distancia para os vizinhos mais proximos é grande.
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5 - Modelos probabilisticos e estatisticos (AGGARWAL, 2017, p. 12, 13): para
deteccdo de outliers, os dados sdo modelados na forma de uma distribuicdo de probabilidade e
0s parametros deste modelo sdo aprendidos. Portanto, a principal suposicdo aqui é sobre a
escolha especifica da distribuicdo de dados com a qual a modelagem é desempenhada. 1sso
fornece uma maneira natural de modelar os outliers, porque os pontos de dados com valores de
ajuste muito baixos podem ser considerados discrepantes. Uma grande vantagem dos modelos
probabilisticos é que eles podem ser facilmente aplicados a virtualmente qualquer tipo de dado
(ou tipos mistos de dados), desde que um modelo generativo apropriado esteja disponivel para
cada componente da mistura. Por exemplo, se 0s dados sdo categoricos, uma distribuicdo de
Bernoulli pode ser usada para modelar cada componente da mistura. Como esses modelos
funcionam com probabilidades, os problemas de normalizacdo de dados ja estdo considerados
nas premissas generativas. Uma desvantagem dos modelos probabilisticos € que eles tentam
ajustar os dados a um tipo especifico de distribuicdo, que as vezes pode ndo ser apropriado.

Os valores extremos em uma distribuicdo de probabilidade sdo coletivamente
denominados caudas da distribuicdo. Métodos estatisticos para analise de valores extremos
quantificam as probabilidades nas caudas das distribuicbes. Claramente, um valor de
probabilidade muito baixo de uma cauda indica que um valor de dados dentro dela deve ser
considerado anémalo (AGGARWAL, 2017, p. 36, 37).

Uma forma popular de modelagem estatistica na andlise de outliers é a de detectar
valores monovariados extremos. Nesses casos, € desejavel determinar os valores dos dados nas
caudas de uma distribuicdo monovariada, juntamente com um nivel correspondente de
significancia estatistica. Apesar de valores monovariados extremos pertencerem a uma
categoria muito especifica de outliers, eles tém numerosas aplicagdes. Por exemplo,
praticamente todos os algoritmos de deteccdo de outliers usam pontuacdes numéricas (outlier
scores) para medir a anomalia dos pontos de dados, e a etapa final desses algoritmos €
determinar os valores extremos dessas pontuacdes. A identificacdo de valores extremos
estatisticamente significantes ajuda na converséo de outlier scores em rétulos binarios. Alguns
exemplos de mecanismos de pontuacdo usados por diferentes classes de algoritmos, séo os
seguintes (AGGARWAL, 2017, p. 35, 36):

* Na modelagem probabilistica, o ajuste da probabilidade de um ponto de dados a um

modelo generativo € o outlier score.

* Na modelagem baseada em proximidade, a distancia dos k vizinhos mais proximos, a

distancia do centroide do cluster mais proximo ou o valor da densidade local é o outlier score.
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* Na modelagem linear, a distancia residual de um ponto de dados para uma

representacdo de dimensao mais baixa dos dados € o outlier score.

Mesmo quando a modelagem de valor extremo ndo pode ser executada nos dados
originais, a capacidade de determinar efetivamente os valores extremos de um conjunto de
outlier scores forma a pedra angular de todos os algoritmos de detec¢éo de outlier como uma
etapa final. A maioria dos modelos probabilisticos adota uma forma particular para a
distribuicéo subjacente de cada componente da mistura (por exemplo, Gaussiana) para modelar
0s padrdes dos pontos de dados. Posteriormente, os parametros deste modelo sdo aprendidos
para que os dados observados tenham a maxima probabilidade de serem gerados pelo modelo.
Este é, portanto, um modelo generativo para os dados e a probabilidade de um determinado
ponto de dados ser gerado pode ser estimada a partir desse modelo. Pontos de dados que
possuem uma probabilidade anormalmente baixa de serem geradas pelo modelo sé&o
identificados como outliers. Se os dados forem modelados como um Unico componente
gaussiano, a abordagem pode ser especializada em um dos mais conhecidos métodos de anélise
multivariada de valores extremos - método Mahalanobis (AGGARWAL, 2017, p. 36, 37).

Embora uma grande variedade de detectores de outliers tenha sido proposta na literatura,
observa-se que métodos simples como 0 método k-nearest neighbor e 0 método Mahalanobis
tendem a ter muito boas performances. Comparar algoritmos diferentes é ainda mais dificil
guando eles usam parametros com diferentes interpretacfes. Algoritmos com menos parametros
sdo claramente melhores no contexto de problemas ndo supervisionados. No entanto, esses
algoritmos tém uma desvantagem consistente nas avaliagdes com base em benchmarks, porque
0s parametros geralmente sdo otimizados (irrealisticamente) para cada algoritmo. Um algoritmo
com muitos parametros pode ser cuidadosamente otimizado com o melhor valor para mostrar
desempenho excelente. No caso mais extremo de um método livre de parametros (que é
altamente desejavel), apenas um valor de desempenho Unico seréd retornado sem escopo de
otimizacdo. 1sso normalmente sera superado com um método altamente otimizado. Esta secdo
é focada principalmente na configuragdo com dados numéricos multidimensionais, porque é a
configuracdo mais explorada no campo das andlises posteriores e concentra-se em alguns
métodos de comparacdo baseados em distancia, densidade e lineares. Esses métodos sdo
selecionados para comparacao porque geralmente apresentam desempenho competitivo, apesar
de serem métodos relativamente mais antigos. Em particular, os métodos baseados em

proximidade e os modelos lineares (regressdo linear) sdo reconhecidos entre os melhores
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métodos de deteccdo de outliers, apesar dos métodos mais recentes serem considerados
superiores (AGGARWAL,; SATHE, 2017, p. 207-211):

Métodos baseados em proximidade dividem-se em métodos baseados em distancia e
métodos baseados em densidade. Métodos baseados em distancia usam a distancia dos vizinhos
de um ponto de dados para quantificar a pontuacdo de anomalia (outlier score). Esses métodos
sdo importantes, pois apesar de varios avancos feitos no campo da deteccdo ao longo dos anos,
eles permanecem relativamente robustos sobre uma ampla variedade de dados. Métodos
baseados em densidade sdo também referidos como métodos baseados em densidade e
agrupamento (clustering), e utilizam a densidade de regides especificas no espaco de dados em
seu desenvolvimento. Em geral apresentam alta variabilidade na previsdo com os parametros
especificos usados para a implementacéo.

Atributos em dados reais sdo geralmente altamente correlacionados. Tais dependéncias
permitem prever alguns atributos com base em outros. As nogdes de previséo e deteccdo de
anomalias estdo intimamente relacionadas. Modelos lineares concentram-se no uso de
dependéncias de atributos para alcancar esse objetivo. Na literatura estatistica classica, esse
processo é referido como modelagem de regressdo. A modelagem de regressdo é uma forma
paramétrica de analise de correlagcdo. Algumas formas de analise de correlacdo tentam prever
variaveis dependentes a partir de outras variaveis independentes, enquanto outras formas
resumem todos os dados na forma de variaveis latentes. Um exemplo deste Ultimo é o método
de anélise de componentes principais - PCA (AGGARWAL, 2017, p. 65).

2.4.2 Meétodos baseados em proximidade

Métodos baseados em distancia estdo intimamente conectados a outros metodos
baseados em proximidade, como clustering e métodos baseados em densidade. De fato, para
alguns métodos baseados em distancia, como o local outlier factor (LOF), as vezes é dificil
caracterizar claramente se sdo métodos baseados em distancia ou baseados em densidade.
Todos esses métodos se enquadram na classe mais ampla de métodos baseados em proximidade
(AGGARWAL; SATHE, 2017, p. 219).
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2.4.2.1 Métodos baseados em distancia

A seguir, apresenta-se uma revisao dos detectores cl&ssicos baseados em distancia. A
ideia basica desses detectores classicos é que os valores extremos séo definidos como pontos
distantes das “regides lotadas”, com base em alguma medida de distancia. Embora numerosos
avancos tenham sido feitos neste dominio de andlise, um grupo de detectores conhecidos
continua exibindo um nivel surpreendentemente alto de robustez sob uma ampla variedade de
configuracBes. Esses metodos classicos, apesar de serem métodos mais antigos, continuam a
mostrar grande robustez em relacdo aos métodos mais recentes. E provéavel que a robustez de
muitos desses métodos seja derivada de sua simplicidade. Em configuracdes ndo
supervisionadas, os métodos mais simples sdo mais facilmente generalizdveis em uma
variedade de conjuntos de dados do que algoritmos complexos. Um problema com detectores
complexos é que eles tendem a ter um nivel de variancia mais elevado do que os detectores
mais simples, e geralmente podem fornecer resultados pobres devido a ajustes excessivos -
overfitting (AGGARWAL; SATHE, 2017, p. 212).

A versdo basica do detector exact k-nearest neighbor (k-NN) gera apenas uma
pontuacdo, que € a distancia para o0 k-ésimo vizinho mais proximo. No entanto, todos 0s
métodos baseados em distancia implementam alguma forma de limiar no algoritmo para
converter as pontuacdes em rétulos binarios. Uma observacao importante € que o método k-NN
exige o calculo entre todos os pares de pontos de dados, uma vez que a distancia do k-ésimo
vizinho mais proximo precisa ser calculada para cada ponto de dados. Para um conjunto de
dados contendo n pontos, esse processo pode potencialmente exigir tempo O(n?). O detector
average k-nearest neighbor (k-NN médio) é quase uma variante do detector k-NN, e sua ideia
béasica é calcular a distancia média de um ponto de dados até seus k vizinhos mais proximos
como o outlier score. Como no caso do método exato, o proprio ponto de dados é excluido
durante a computacdo nos préximos vizinhos. A principal vantagem do detector k-NN médio é
que ele é mais robusto na escolha de parametros como o valor de k. I1sso ocorre principalmente
porgue o detector calcula a média das pontuacdes de um detector k-NN em valores diferentes
de k. Se alguém soubesse o valor ideal de k a priori, a melhor escolha seria o detector k-NN.
No entanto, em problemas ndo supervisionados, é impossivel saber o valor "correto" de
qualquer parametro especifico como o valor de k. E aqui que os problemas de deteccdo de
outliers sdo diferentes das configuracdes supervisionadas nas quais é possivel definir os valores
ideais dos parametros. Portanto, a Unica maneira de avaliar esses métodos € com o uso de uma

faixa de valores sobre os quais as medidas de avaliacdo sdo calculadas. O LOF normaliza as
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distancias k-vizinhas mais proximas com as distancias em sua localidade. Por exemplo, se se
espera que uma localidade contenha valores menores do que as distancias k-vizinhas mais
préximas, a pontuacéo sera ajustada para levar em conta esse fato. O ponto basico € ajustar as
pontuacdes mais altas para as variacdes das densidades em diferentes localidades de dados.
Pode-se ver o LOF como um estimador baseado na distancia relativa e na densidade relativa.
Muitos outros esquemas, como o LOCI, também foram propostos para levar em consideracdo
a localidade durante o processo de deteccdo de outlier. Além disso, muitas variantes do LOF
foram propostas na literatura. Por exemplo, o LOF baseado em conectividade (COF) ajusta a
normalizacdo para levar em conta clusters de forma arbitraria na localidade de um ponto de
dados, enquanto o LOF baseado em cluster (CBLOF) usa as distancias locais nas proximidades.
As variantes, no entanto, nem sempre tém um desempenho melhor que o algoritmo original,
apesar de sua complexidade adicional (AGGARWAL,; SATHE, 2017, p. 213-218).

2.4.2.2 Meétodos baseados em densidade

Esses métodos particionam os pontos de dados ou espaco de dados e pontuam pontos
com base nas densidades / tamanhos / distancias das particdes mais estreitamente relacionadas
a eles. Na pratica, esses métodos de particionamento podem produzir escores de anomalias um
pouco diferentes dos métodos baseados em distancia devido a sua abordagem de sumarizacao
para deteccdo de anomalias. Por exemplo, uma técnica de sumarizagdo como o clustering tem
uma variabilidade de escores inerentemente alta. Essa variacdo maior € resultado da incerteza
centrada no modelo causada pela implementacéo especifica do processo de agrupamento. De
fato, muitos métodos de agrupamento, como o k-means, sdo implicitamente randomizados
devido a escolha dos pontos de inicializacdo. Nos métodos de histograma, o espaco de dados é
tipicamente particionado com regides de grade. O logaritmo das contagens dos pontos nessas
regibes de grade é usado para definir os escores de anomalia dos pontos nessas regifes. O
principal problema com os métodos de histograma é que ha uma alta variabilidade das
pontuacOes dependendo dos tamanhos das regides da rede utilizadas. Além disso, a abordagem
ndo funciona muito bem com o aumento da dimensionalidade devido ao fato de que o nimero
de regibes da grade aumenta exponencialmente com a dimensionalidade dos dados
(AGGARWAL; SATHE, 2017, p. 219).

A seguir, sdo discutidas varias implementagcdes de clustering e histogramas que

abordam esses desafios.
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2.4.2.2.1 Métodos de agrupamento

Os métodos de agrupamento (clustering) sdo métodos que tentam encontrar padrdes de
similaridade e relacionamentos entre amostras de dados de um conjunto e, em seguida, agrupar
esses exemplos de forma que cada grupo ou cluster de amostras de dados tenha alguma
semelhanca, com base nos atributos ou recursos inerentes. Esses métodos sdo completamente
ndo supervisionados porque tentam agrupar dados examinando suas caracteristicas sem
qualquer treinamento prévio, supervisao ou conhecimento sobre atributos de dados, associacdes
e relacionamentos (SARKAR et al, 2018, p. 39).

Os principais modelos diferem em termos de como a semelhanca é definida dentro dos
grupos de dados. Em alguns casos, a similaridade é definida explicitamente com uma medida
apropriada da distancia, em outros casos, € definida implicitamente com um modelo
probabilistico ou um modelo baseado em densidade (AGGARWAL, 2015, p. 154).

Os algoritmos baseados em representantes (representative-based algorithms), K-means,
K-medians e K-medoids, sdo os mais simples de todos os algoritmos de clustering porque
dependem diretamente de nogdes intuitivas de distancia (ou semelhanga) para pontos de dados
de cluster. Os representantes de particionamento podem ser criados como uma funcéo dos
pontos de dados nos clusters (por exemplo, a média) ou podem ser selecionados a partir dos
pontos de dados existentes no cluster. Uma vez que os representantes foram determinados, uma
funcdo da distancia pode ser usada para atribuir os pontos de dados a seus representantes mais
préximos. Normalmente, presume-se que o numero de clusters, denotado por k, € especificado
pelo usuario. Para um data set contendo n pontos de dados denotados por Xi... Xn em um espaco
d-dimensional, o objetivo é determinar k representantes Yi... Yk que minimizam a seguinte
funcéo objetivo O (AGGARWAL, 2015, p. 159):

j=1,2,..,

n
0= Z min kDist()?l-,Yj) (1)
i=1

2.4.2.2.1.1 Algoritmo k-means

No algoritmo k-means, a soma dos quadrados das distancias euclidianas de pontos de

dados para seus representantes mais proximos € usada para quantificar a funcdo objetivo do
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agrupamento. O representante Y ideal para minimizar a funcéo objetivo é a média dos pontos
de dados no cluster C; (AGGARWAL, 2015, p. 162).

2.4.2.2.1.2 Algoritmo k-medians

No algoritmo k-medians, a soma das distancias de Manhattan de pontos de dados para
seus representantes mais proximos é usada para quantificar a funcéo objetivo do agrupamento.
Nesse caso, pode-se mostrar que o representante ideal Yj € a mediana dos pontos de dados ao
longo de cada dimens&o no cluster C;. Isso porque o ponto que tem a soma minima de distancias
para um conjunto de pontos distribuidos em uma linha é a mediana desse conjunto. Isso implica
gue a mediana otimiza a soma das distancias para os pontos de dados no conjunto. A abordagem
k-medians geralmente seleciona representantes de clusters de forma mais robusta do que k-
means, porque a mediana nao é tdo sensivel quanto a média a presenca de outliers no cluster
(AGGARWAL, 2015, p. 164).

2.4.2.2.1.3 Algoritmo k-medoids

A principal caracteristica distintiva do algoritmo k-medoids é que os representantes sdo
sempre selecionados a partir do banco de dados. Uma razéo para isso é que o representante de
um cluster k-means pode ser distorcido por outliers nesse cluster. Nesses casos, € possivel que
0 representante esteja localizado em uma regido vazia que nao seja representativa da maioria
dos pontos de dados desse cluster. A abordagem k-medoids € geralmente muito mais lenta do
gue o método k-means, mas tem maior aplicabilidade para diferentes tipos de dados
(AGGARWAL, 2015, p. 164).

2.4.2.2.1.4 Agrupamento Hierarquico

O agrupamento hierarquico revela clusters sucessivos, construindo assim uma
hierarquia de clusters (produzindo um dendrograma) e ndo apenas uma simples particdo de
objetos. O numero de clusters ndo é necessario como uma condicéo de entrada do algoritmo,
enquanto uma determinada condig@o pode ser usada para termina-la (por exemplo, um nimero
predeterminado de clusters). Assim, pode-se obter qualquer nimero desejado de clusters ao
‘cortar' 0 dendrograma no nivel adequado (GORUNESCU, 2011, p. 272).
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Algoritmos hierarquicos normalmente agrupam os dados usando distancias. No entanto,
0 uso de funcGes de distancia ndo é obrigatorio. Muitos algoritmos hierarquicos usam outros
métodos de clustering, como métodos baseados em densidade ou grafico, como uma sub-rotina
para a construcdo da hierarquia. Ha dois tipos de algoritmos hierarquicos, dependendo de como
a arvore hierarquica de clusters é construida (AGGARWAL, 2015, p. 167):

1) Métodos bottom-up, em que os pontos de dados individuais sdo sucessivamente
aglomerados em clusters de nivel superior. A principal variacao entre os diferentes métodos
é a escolha da funcdo objetivo utilizada para decidir a fusdo dos clusters.

2) Meétodos top-down, em que uma abordagem de cima para baixo é usada para
particionar sucessivamente os pontos de dados em uma estrutura semelhante a uma arvore.
Essa abordagem fornece grande flexibilidade em termos de escolher o trade-off entre a
estrutura de arvore e 0 numero de pontos de dados em cada n6. Devido a abordagem de
cima para baixo, maior controle é alcancado na estrutura global da arvore em termos de seu
grau e equilibrio entre diferentes ramos. O algoritmo inicia a &rvore no no raiz que contém
todos os pontos de dados. Em cada iteracdo, o conjunto de dados em um né especifico da
arvore atual é dividido em varios nos (clusters). Alterando o critério para a selecdo de nd,
pode-se criar arvores equilibradas por altura ou arvores equilibradas pelo nimero de

clusters.

2.4.2.2.1.5 Clustering baseado em Grade e em Densidade

Na pratica, os clusters podem ser dificeis de modelar com uma forma prototipica
implicita por uma funcdo de distancia ou distribuicdo de probabilidade. Por exemplo, um
algoritmo k-means implicitamente assume uma forma esférica para o cluster (AGGARWAL,
2015, p. 178). Algoritmos baseados em densidade sdo muito Uteis em tais cenarios. A ideia
central em tais algoritmos € identificar primeiramente regies densas nos dados. Estes formam
0s "blocos de construgdo™ para a construcéo de clusters de diferentes formas. Muitas variagoes
deste principio basico existem, dependendo do tipo particular de blocos de construgcdo que séo
escolhidos. Por exemplo, em métodos baseados em grade, os clusters refinados sdo regides
semelhantes a uma grade no espaco de dados. Na maioria dos conjuntos de dados reais, um
cluster de forma arbitraria resultard em varias regides densas que séo conectadas por um lado
ou pelo menos um canto. Portanto, duas regides da grade sdo ditas adjacentemente conectadas

se elas compartilham um lado em comum. Uma versdo mais fraca dessa defini¢cdo considera
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que duas regides devem ser conectadas adjacentemente se compartilharem um canto em
comum. Muitos algoritmos de clustering de grade usam a definicdo forte de conectividade
adjacente, onde um lado é usado em vez de um canto. Essa conectividade diretamente adjacente
pode ser generalizada para conectividade de densidade entre regides de grade que ndo séo
imediatamente adjacentes. Duas regifes da grade s&o conectadas pela densidade, se um trajeto
de uma grade a outra pode ser encontrado e contém somente uma sequéncia de regibes
adjacentes da grade. O objetivo do clustering baseado em grade é determinar as regides
conectadas criadas por essas células de grade. Uma propriedade de algoritmos baseados em
grade (e a maioria dos outros baseados em densidade) é que o nimero de clusters de dados ndo
é pré-definido antecipadamente, como em algoritmos k-means. Em vez disso, 0 objetivo é
retornar os clusters naturais nos dados junto com suas formas correspondentes. Por outro lado,
dois parametros diferentes precisam ser definidos correspondendo ao nimero de faixas de grade
p e ao limiar de densidade . A escolha correta desses parametros ¢ muitas vezes dificil
(AGGARWAL, 2015).

2.4.2.2.2 Técnica de Histogramas

Os histogramas usam uma metodologia de particionamento de espago para resumo
baseado em densidade. No caso mais simples de dados monovariados, os dados sdo agrupados
em barras de largura igual entre os valores minimos e maximos e a frequéncia de cada barra é
determinada. Pontos de dados em partigdes com frequéncia muito baixa sdo relatados como
outliers. Essas frequéncias representam as pontuacgdes (outlier scores) dos pontos dentro dessas
particbes. Valores menores sdo mais indicativos de anomalias. Quando as parti¢cbes sdo muito
largas, pontos de dados andmalos podem cair em particdes de alta frequéncia e, portanto, néo
serdo identificados como outliers; quando sdo muito estreitas, a abordagem de particionamento
espacial torna a técnica miope a presenca de anomalias agrupadas. No contexto de dados
multivariados, a abordagem pode ser generalizada de duas maneiras (AGGARWAL, 2017, p.
137, 138):

1 - As pontuacdes discrepantes sdo calculadas separadamente para cada dimensao e, em
seguida, as pontuagdes podem ser agregadas;

2 — O agrupamento ao longo de cada dimenséo pode ser gerado ao mesmo tempo, e uma
estrutura de grade pode ser construida. A distribuigdo dos pontos na estrutura da grade pode ser

usada para criar um modelo de regides esparsas. Os pontos de dados nessas regides esparsas
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sdo os outliers. Os histogramas sdo muito semelhantes aos metodos de cluster, porque resumem
os dados em regibes densas e esparsas para calcular pontuacGes (outlier score); a principal
diferenca é que os métodos de agrupamento particionam o0s pontos de dados, enquanto 0s
métodos de histograma tendem a particionar o espaco de dados em regides de tamanho igual.
Particionamentos muito largos ndo modelam a distribuicdo de frequéncia no nivel de
granularidade necessario para detectar de maneira ideal os outliers. Quando os compartimentos
sdo muito grandes, pontos de dados anémalos podem cair em particGes de alta frequéncia e,
portanto, ndo serdo identificados como outliers. Nesse cenario, ao variar a largura das particoes
obtém-se varias pontuacdes para 0 mesmo ponto de dados. Os métodos baseados em
histograma, assim como aqueles baseados em agrupamento (clustering), tendem a ter uma alta
variabilidade em previsdo dependendo das opcbes de parametro. Um segundo desafio
relacionado com o uso de técnicas baseadas em histograma é que a abordagem de
particionamento espacial as torna miopes a presenca de anomalias agrupadas. Por exemplo,
uma abordagem multivariada baseada em grade pode ndo ser capaz de classificar um grupo
isolado de pontos de dados como outliers, a menos que a resolucao da estrutura de grade seja
calibrada com cuidado. Isso ocorre porque a densidade depende apenas dos pontos de dados
dentro da grade e um grupo isolado de pontos pode criar uma célula de grade artificialmente
densa, quando a granularidade da representacdo é alta. Este problema também pode ser
parcialmente resolvido variando a largura da grade e calculando a média das pontuacgdes
(AGGARWAL, 2017, p. 137, 138).

2.4.3 Modelos baseados em regressao

Esses métodos modelam os dados ao longo de subespacos de dimensdes inferiores com
0 uso de correlacBes lineares. O conceito de reducdo de dimensionalidade e andlise de
componentes principais (PCA) sdo bastante semelhantes. PCA pode ser derivada através de
analise de regressdo multivariada, determinando o hiperplano que minimiza o erro dos minimos
quadrados (ou seja, distancia) em relagcdo ao hiperplano. Os atributos em dados reais sdo
geralmente altamente correlacionados. Tais dependéncias fornecem a capacidade de prever
atributos um do outro. As nogles de previsdo e deteccdo de anomalias estdo intimamente
relacionadas. Afinal, os valores discrepantes sdo valores que se desviam dos valores esperados
com base em um modelo especifico. Os modelos lineares se concentram no uso de dependéncias
entre atributos para atingir esse objetivo. A principal suposicdo em modelos lineares é que 0s

dados (tipicos) sdo incorporados em um subespaco de dimenséo inferior. Pontos de dados que
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ndo se encaixam naturalmente neste modelo de incorporagdo séo, portanto, considerados
outliers (AGGARWAL, 2017, p. 13, 65).

2.4.3.1 Modelos lineares

No caso de métodos baseados em proximidade, discutidos anteriormente, o objetivo é
determinar regides especificas do espago em que pontos outliers se comportam de maneira
muito diferente de outros pontos. Por outro lado, em métodos lineares, o objetivo é encontrar
subespacos de dimensdes inferiores (lower-dimensional subspaces), nos quais 0s pontos
outliers se comportam muito diferente de outros pontos. 1sso pode ser visto como um ponto de
vista ortogonal para métodos de agrupamento ou vizinho mais préximo, que tentam resumir 0s
dados horizontalmente (nas linhas ou nos valores dos dados) e ndo na vertical, ou seja, nas
colunas ou dimensdes (AGGARWAL, 2017, p. 65).

Vaérios detectores usam violag6es em dependéncias entre atributos para detectar outliers.
Algumas dessas técnicas usam métodos baseados em PCA, enquanto outros usam
explicitamente métodos de aprendizagem. Esses modelos também séo referidos como modelos
lineares, embora variantes desses métodos permitam distribuicGes ndo lineares. A ideia basica
é gue os pontos de dados sdo distribuidos em hiperplanos lineares ou ndo lineares nos dados
subjacentes como resultado de correlacBes entre atributos. Os pontos que violam essas
correlagfes entre atributos devem ser marcados como outliers. O método PCA funciona da
seguinte maneira (AGGARWAL; SATHE, 2017, p. 225):

1. Determine as k direcfes ortogonais com a maior variacdo e projete os dados nesse
hiperplano k-dimensional (a analise de componentes principais pode ser usada para
descobrir as k direcdes com a maior variagdo).

2. Relate a distancia euclidiana entre cada ponto de dados original e sua representacédo

projetada como o outlier score.

Uma observacgdo imediata é que o valor de k é um parametro para o algoritmo, o que causa

alguns desafios para problemas nao supervisionados.
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2.4.3.1.1 Método Mahalanobis

Esta técnica € um método sem parametros. O metodo Mahalanobis relata o outlier score
de um ponto de dados como sua distancia Mahalanobis ao centroide do conjunto de dados. O
método Mahalanobis tem varias interpretagdes diferentes. Pode ser visto como uma abordagem
baseada em distancia, uma abordagem probabilistica ou como uma abordagem baseada em soft
PCA. Embora a interpretacdo baseada na distancia seja 0bvia, as outras duas interpretagdes sao
um pouco menos Obvias. O método Mahalanobis é um método multivariado de analise de
valores extremos e é frequentemente visto como um caso especial de métodos baseados em
distancia, no qual a distancia Mahalanobis de um ponto até o centroide dos dados é computada
como o outlier score. De fato, 0 método Mahalanobis também pode ser visto como uma versédo
flexivel dos métodos baseados em PCA. A interpretacdo baseada em PCA é mais significativa,
porque 0 uso de correlagdo entre atributos tende a ter um efeito significativo sobre o
desempenho da técnica. A distancia Mahalanobis é semelhante a distancia euclidiana, exceto
pelo fato de normalizar os dados com base nas correlacdes entre atributos. E possivel usar o
PCA para determinar essas direcdes de correlacdes em conjuntos de dados d-dimensionais.
Portanto, um método alternativo para calcular a distdncia Mahalanobis é o seguinte
(AGGARWAL; SATHE, 2017, p. 228):

1- Calcule a matriz d x d de covariancia (X) da matriz de dados D (n x d).

2- Calcule a matriz de autovetores normalizados P de =, de modo que X = PAPT (a
matriz A é a matriz diagonal dos autovalores).

3- Calcule a representacdo transformada D™ = DP.

4- Normalize os dados em D", para que cada dimensdo transformada possua desvio
padrdo unitario.

5- Relate o outlier score de cada linha em D* como o quadrado da sua distancia
euclidiana até a media.

Essa abordagem reconhece o fato de que as diferentes diregbes da correlagcdo tém
diferentes variagdes, e os dados devem ser tratados de maneira estatisticamente normalizada ao
longo dessas direcdes. Observa-se ainda que cada uma das distancias ao longo dos componentes
principais de correlacdo pode ser modelada como uma distribuicdo normal padréo
unidimensional, que é aproximadamente independente das outras direcdes de correlacdo
ortogonais. A soma dos quadrados de d varidveis extraidas independentemente de uma

distribuicdo normal padrdo resultard em uma varidvel extraida de uma distribuicdo Qui-
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quadrado (x?) com d graus de liberdade. Portanto, as tabelas cumulativas de distribuicdo de
probabilidade da distribuicdo x> podem ser usadas para identificar discrepancias no nivel
apropriado de significancia. Essa abordagem simples é eficaz para o caso em que todo o
conjunto de dados € distribuido em um grande cluster sobre a média. Nos casos em que 0s
dados podem ter muitos clusters diferentes com orientagdes diferentes, uma abordagem de valor
extremo pode ndo ser eficaz. Nesse caso, outliers no interior dos dados serdo ignorados pelo
método. Curiosamente, em muitos conjuntos de dados reais, 0 método Mahalanobis geralmente
apresenta desempenho competitivo ou melhor que algoritmos de deteccdo de outlier mais
complexos. Existem algumas razdes para esse fato: o método Mahalanobis é uma maneira
poderosa de capturar a estrutura de correlacdo em dados de alta dimens&o sem causar excesso
de ajustes; o método também é capaz de detectar valores extremos multivariados e, além disso,
muitas aplicacbes reais extraem naturalmente recursos nos quais extremos de valores
correspondem a valores discrepantes (AGGARWAL; SATHE, 2017, p. 229).

A anélise dos componentes principais (PCA) é geralmente mais estavel a presenca de
alguns valores discrepantes que os métodos de analise de varidvel dependente. 1sso ocorre
porque a analise de componentes principais calcula os erros com relacdo ao hiperplano ideal,
em vez de uma determinada variavel. Quando mais outliers sdo adicionados aos dados, o
hiperplano ideal geralmente ndo muda drasticamente. No entanto, em alguns contextos, a
presenca de discrepancias pode causar desafios. Nesses casos, existem varias técnicas para
tornar a PCA robusta. Por exemplo, a PCA pode ser usada para determinar os valores
discrepantes 6bvios numa primeira fase. Na segunda fase, esses valores discrepantes podem ser
removidos e a matriz de covariancia pode ser construida de maneira mais robusta com os dados
restantes. As pontuacdes sao entdo recalculadas com a matriz de covariancia ajustada. Essa
abordagem também pode ser aplicada iterativamente. Em cada iteragdo, os outliers 6bvios sdo
removidos e um modelo PCA mais refinado é construido. A pontuacéo final sdo os niveis de
desvio na ultima iteracdo (AGGARWAL, 2017, p. 79).

O método Mahalanobis pode ser visto como um tipo de soft PCA no qual os
componentes principais sdo ponderados e ndo pré-selecionados. A abordagem Mahalanobis
realiza uma ponderacdo das contribuicGes de cada autovetor pelos autovalores. Portanto, o hard
PCA se concentra apenas em encontrar discrepancias orientadas para a dependéncia, enquanto
0 método Mahalanobis (soft PCA) pode descobrir tanto valores discrepantes orientados por
dependéncia quanto valores extremos. Nesse sentido, 0 método Mahalanobis pode ser visto
como uma generalizac¢éo do hard PCA. O PCA rigido se concentra no erro de reconstrucao de

representar os dados em um espaco de baixa dimensdo, que introduz um parametro adicional
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de selecéo, a dimensionalidade do espaco de representacéo. A introducgéo de parametros sempre
resulta em imprevisibilidade de resultados especifica de dados em ambientes néo
supervisionados, onde ndo ha orientacdo para a maneira de ajustar os parametros. O método
pondera as distancias ao longo de todos os diferentes autovetores em vez de selecionar um
determinado conjunto de autovetores. O célculo dos escores é alcancado avaliando a distancia
normalizada do ponto de dados para o centroide ao longo da dire¢cdo de cada componente

principal. Seja e; o jth autovetor com uma variancia (autovalor) de 4; ao longo dessa diregéo.
A pontuacdo geral normalizada de um ponto de dados X (um vetor n-dimensional de
observagdes), para o centrdide u dos dados (um vetor n-dimensional) é dado pela soma de
quadrados destes valores (AGGARWAL, 2017, p. 79):

d VIR
Escore(X) = ZM

j=1 !

()

Nota-se a presenca de Aj no denominador, que proporciona uma ponderagao.

2.4.3.1.2 Conversdo da pontuacédo

As tabelas cumulativas de distribuicdo de probabilidade da distribuicdo Qui-quadrado
(x?) serdo usadas para identificar discrepancias no nivel apropriado de significancia.

A distribuicdo Qui-quadrado € uma das mais importantes distribuicBes teodricas usadas
em estatistica, dada sua relacdo com a distribuicdo Normal. Se Zi ~ N(0,1), i = (1, 2, ... , n),
todas independentes entre si, entdo Y = Z12 + Z,? + ... + Zn® = ¥?(n). Ou seja, a distribuicio
Qui-quadrado com parametro inteiro n é a distribuicdo correspondente a soma dos quadrados
de n variaveis independentes normalmente distribuidas com média 0 e variancia 1 (BECKER,
2015, p. 259).

2.4.3.1.3 Pontos fortes do Método Mahalanobis

O método Mahalanobis registra as dependéncias entre atributos o que se torna
particularmente importante em conjuntos de dados com muitas dimensdes. Esta abordagem
simples apresenta varias vantagens surpreendentes sobre métodos mais complexos baseados
em distdncia em termos de precisdo, complexidade computacional e parametrizacdo
(AGGARWAL, 2017, p. 53):
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1- O uso da matriz de covariancia garante que as dependéncias entre atributos sejam
contabilizadas no processo de deteccdo de outlier. Além de sua interpretacdo baseada em PCA,
também tem uma interpretacdo probabilistica.

2- O método Mahalanobis € livre de parametros. Isso é importante em problemas
ndo supervisionados, como a deteccdo de outliers, nos quais ndo ha maneira significativa de
definir os parametros testando seu desempenho no conjunto de dados.

3- As caracteristicas de conjuntos de dados reais sdo frequentemente extraidas de
forma que valores extremos expdem os valores discrepantes (outliers), o que é um caso facil
para 0 meétodo Mahalanobis. Se o analista tem um entendimento intuitivo de que extremos em
variaveis sdo indicativos de outliers, entdo 0 método Mahalanobis pode as vezes ser usado com
confianga. Mesmo nos casos em gque nem todas as variaveis mostram essa caracteristica, o efeito
natural de agregacao na distancia de Mahalanobis sdo capazes de expor os valores discrepantes.
Pelo menos, pode-se aproveitar o método de Mahalanobis como um dos componentes de um
conjunto (ensemble method) para explorar o subconjunto de recursos mais compativeis com
andlise de valor extremo.

4- A maioria dos métodos baseados em distancia exige tempo O(n?) para um
conjunto de dados contendo n pontos, porque eles exigem a computacédo de todas as distancias
ponto-a-ponto. Mesmo para conjuntos de dados que contém algumas centenas de milhares de
pontos, muitas vezes se torna computacionalmente desafiador calcular os outlier scores. Por
outro lado, 0 método Mahalanobis requer apenas a computacdo de uma matriz de covariancia,
que é linear no nimero de pontos. Ele requer a computacdo de uma matriz de covariancia de
tamanho d x d e sua inversdo. No entanto, na maioria dos conjuntos de dados reais, a
dimensionalidade é muito menor do que o nimero de pontos (ou seja, d << n). Como resultado,
muitas vezes 0 método Mahalanobis possui uma vantagem significativa em termos de tempo

computacional na maioria das configuracdes do mundo real.

Todos os métodos baseados na distancia, como o método k-NN e o método LOF exigem
a especificacdo de um parametro k. A abordagem de deteccdo adotada pode muitas vezes ser
sensivel a escolha do parametro k. Em problemas ndo supervisionados, também ndo ha
nenhuma maneira de determinar o melhor valor de k além de selecionar o valor de k dentro de
um intervalo. O método Mahalanobis, no entanto, tem a vantagem de que € livre de pardmetros.
Isso o torna extremamente robusto e estavel. Essa estabilidade é muito valiosa porque o método
Mahalanobis pode ter um bom desempenho tanto no nivel do detector de base quanto no nivel
do conjunto - ensemble (AGGARWAL; SATHE, 2017, p. 230).
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2.5 PARAMETRIZACAO de ALGORITMOS

A maioria dos métodos de analise de outliers geralmente possui um parametro que
controla a granularidade do modelo subjacente. Os outliers podem frequentemente ser visiveis
para o algoritmo apenas em um nivel especifico de granularidade. Por exemplo, o valor de k na
abordagem k-NN ou na abordagem LOF, o tamanho amostral da vizinhanca na abordagem
LOCI, o numero de clusters em uma abordagem de cluster; todas controlam a granularidade da
andlise. A granularidade ideal a ser usada é frequentemente vista como um problema de ajuste
de parametros, também pode ser visto como um problema de analise de conjunto - ensemble
(AGGARWAL; SATHE, 2017, p. 21).

Ao avaliar algoritmos em uma variedade de conjuntos de dados, uma questdo importante
é a escolha dos pardmetros a serem usados pelo algoritmo. Muitas vezes ndo é dada atencdo
suficiente a escolha dos parametros, embora seja claramente significativo para o desempenho
do algoritmo. Por exemplo, um algoritmo k-NN pode fazer melhor do que LOF para um valor
particular de k, enquanto o desempenho relativo pode ser diferente para outro valor de k. Como
resultado, torna-se dificil medir razoavelmente o desempenho relativo dos dois métodos. Uma
possibilidade é usar o melhor valor do k para cada algoritmo em que os melhores resultados séo
obtidos. No entanto, essa abordagem muitas vezes fornece uma ideia distorcida da eficacia
relativa dos dois algoritmos. Um algoritmo que geralmente executa mal na maioria dos valores
do parametro k, mas faz muito bem em um Gnico valor bem escolhido de k seria altamente
favorecido pela abordagem de selecionar o melhor valor do k. Este é exatamente o oposto do
que se deseja no ambiente ndo supervisionado, onde o usuario tem pouca ideia da melhor
escolha de k. A experiéncia do analista no ambiente ndo supervisionado é muitas vezes diferente
do que um pesquisador pode obter em um ambiente de bancada em que os parametros (de cada
algoritmo) sdo muitas vezes sintonizados apdés o fato de saber a verdade. Em resumo, o
desempenho na melhor escolha de parametros para cada algoritmo nos diz pouco sobre a
verdadeira utilidade da abordagem (AGGARWAL; SATHE, 2017, p. 243-245).

2.6 COMBINACOES de TECNICAS

Combinacdes de técnicas (ensemble analysis) podem incluir qualquer abordagem que
combine os resultados de execugOes dependentes (sequential ensembles) ou independentes

(independent ensembles) de algoritmos de mineragdo de dados. A ideia é que o resultado seja
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uma pontuacdo do conjunto de modelos diferentes. Cabe salientar que a categorizagdo de
diferentes tipos de conjuntos é inerentemente incompleta e €é impossivel descrever
completamente todos as possibilidades. Por exemplo, é possivel que os diferentes componentes
sejam heterogéneos, que sao definidos com base em diferentes aspectos dos dados e modelos,
em outras palavras, algoritmos diferentes s&o usados para criar diferentes componentes do
conjunto. No entanto, esses modelos sdo menos frequentes na literatura de anélise de outliers,
devido a complexidade de avaliar razoavelmente a importancia de diferentes componentes do
conjunto. No entanto, esses métodos heterogéneos sdo importantes porque eles aumentam a
robustez dos métodos de conjunto (AGGARWAL; SATHE, 2017, p. 1-6).

2.6.1 Tipos de combinacdes

Os conjuntos de algoritmos podem ser categorizados de varias maneiras. Uma delas é
pela independéncia de seus componentes (AGGARWAL; SATHE, 2017, p. 8-10):

Sequential ensembles: um determinado algoritmo ou conjunto de algoritmos é aplicado
sequencialmente, de modo que futuras aplicagdes dos algoritmos sejam impactadas pelas
anteriores, em termos de modificacdes dos dados de base para analise ou em termos das
escolhas especificas dos algoritmos. O resultado € uma combinacdo ponderada de, ou o
resultado final da ultima aplicacdo de um algoritmo. Existem relativamente poucos métodos
para a deteccdo de outliers nessa categoria, embora existam alguns métodos para remover
valores discrepantes dos dados nas execuc¢des preliminares para fornecer resultados mais
robustos. O principio central da abordagem € que cada aplicacao de um algoritmo base fornece
uma melhor compreensdo dos dados, portanto permite uma execucdo mais refinada de um
algoritmo modificado ou do conjunto de dados. Dependendo da abordagem, esses dados podem
ser alterados em execucBes sequenciais. Em cada iteracdo, um algoritmo refinado
sucessivamente pode ser usado em dados refinados, com base nos resultados de execucdes
anteriores. A descricdo acima é fornecida de uma forma muito geral, e muitos casos especiais
podem ser gerados a partir dessa estrutura geral. Por exemplo, apenas um unico algoritmo pode
ser usado em sucessivas modifica¢Oes dos dados, conforme os dados sdo aprimorados ao longo
do tempo. O amplo principio de sequential ensembles é que um maior conhecimento dos dados
com execucdo algoritmica sucessiva ajuda a focar nas técnicas e partes dos dados que podem
fornecer informacdes Uteis. Um exemplo classico disso é o uso de algoritmos de duas fases para
construir um modelo dos dados “habituais”. Na primeira fase, um algoritmo de detecgéo de

outlier é usado para remover os valores discrepantes ébvios. Na segunda fase, um modelo
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“habitual” mais robusto é construido ap6s a remogao desses valores discrepantes 6bvios. Assim,
a andlise de outlier no segundo estagio, ¢ mais refinado e preciso. Tais abordagens sao
comumente usadas para analise de outlier baseada em cluster (para construir clusters mais
robustos), ou para constru¢cdo mais robusta do histograma ou estimativa de densidade. Nestes
modelos, o objetivo do conjunto sequencial é o refinamento de dados. Portanto, a pontuacdo
retornada pela Ultima etapa do conjunto é a pontuacdo mais relevante. No entanto, é possivel,
em principio, combinar pontuac6es obtidas em execug¢des anteriores com a pontuacao final.
Independent ensembles: sdo aplicados aos dados completos ou partes dos dados,
algoritmos diferentes ou diferentes “instancias” do mesmo algoritmo. As escolhas feitas sobre
os dados e algoritmos aplicados sdo independentes dos resultados obtidos a partir dessas
diferentes execucdes algoritmicas. Os resultados das diferentes execucdes de algoritmos sao
combinados para obter melhorias de precisdo. O principio geral dos conjuntos independentes é
que diferentes modelos fornecem insights diferentes (e validos) sobre diversos aspectos dos
dados e combinar esses insights gera resultados mais robustos que néo dependem de artefatos

especificos de um algoritmo ou conjunto especifico de dados.

2.6.2 Desenho do Outlier Ensemble

O desenho de um método tipico de outlier ensemble contém varios componentes, que
sdo usados para construir o resultado. O primeiro passo no outlier ensemble é selecionar os
modelos base em questdo. As saidas desses modelos base sdo normalizadas e depois
combinadas para obter o resultado. A seguir, uma breve visdo geral desses trés componentes do
desenho do outlier ensemble (AGGARWAL,; SATHE, 2017, p. 7, 8, 12, 19):

Escolha do modelo base: esta é a metodologia ou algoritmo individual usado para criar
0 componente correspondente do ensemble. A natureza do modelo depende dos objetivos do
método base. Por exemplo, em um método de alta dimensdo, os componentes individuais do
conjunto podem conter métodos de deteccdo de outliers em projecdes do subespago. Em um
método centrado em parametros, o0 componente individual do ensemble pode ser uma execucéo
do mesmo algoritmo com uma escolha diferente de parametros. Em outros casos, 0S
componentes basicos podem conter algoritmos de deteccdo de outlier totalmente diferentes.

Normalizagdo: métodos diferentes podem criar outlier scores em escalas muito
diferentes. Por exemplo, um detector k-NN relatard uma pontuagdo em uma escala
completamente diferente do algoritmo LOF. Em alguns casos, as pontua¢es podem estar em

ordem crescente, enquanto em outros, elas podem estar em ordem decrescente. Em tais casos,



53

a normalizacdo é importante para poder combinar significativamente as pontuagdes, de modo
que outlier scores de diferentes componentes sejam comparaveis. O grande desafio € que as
pontuacdes de diferentes modelos geralmente ndo sdo diretamente comparaveis entre si. Por
exemplo, a pontuacdo do algoritmo k-NN é muito diferente da pontuacdo fornecida por um
modelo de detec¢cdo baseado no componente principal (PCA) devido as diferentes escalas das
pontuacgdes. Isso causa problemas na combinagdo das pontuacdes desses diferentes modelos.
Portanto, € essencial poder converter pontuacdes diferentes em valores normalizados
diretamente comparaveis, e interpretaveis, como, por exemplo, uma probabilidade. Uma
abordagem simples para realizar a normalizacdo é usar as classificacdes dos diferentes
algoritmos de analise de outlier; além disso, o ranking usa a convencao de forma consistente
para ordenar as pontuacdes de tendéncia a anomalia. Essas classificacdes podem ser
combinadas para criar uma pontuacédo unificada. O principal problema dessa abordagem é que
ela perde muita informacéo sobre as diferencas relativas entre as pontuagdes. Essa perda de
informac&o ndo é desejavel para criar uma combinacéo eficaz das diferentes pontuagdes. O
exemplo anterior sugere que é importante examinar a ordem dos valores e a distribuicdo dos
valores durante o processo de normalizacdo. Idealmente, é desejavel converter de alguma forma
as pontuacdes em probabilidades, para que elas possam ser usadas razoavelmente de maneira
eficaz.

Combinacdo de modelos: refere-se a funcdo de combinacédo final, usada para criar o
outlier score. Por exemplo, pode-se calcular a média normalizada das pontuac@es de um ponto
de dados emitido por diferentes detectores para criar o resultado. Os diferentes modelos podem
gerar pontuacdes que ndo sao facilmente comparaveis entre si. Por exemplo, um classificador
vizinho k-NN produz uma pontuacdo de distancia, que € diferente de uma pontuacdo LOF, e a
ultima é também bastante diferente da pontuacdo retornada pelo método LOCI. Portanto, se
uma funcdo de combinacdo, como a média ou o méaximo, for aplicada as pontuacbes
constituintes, entdo um ou mais modelos podem ser inadvertidamente favorecidos, ao combinar
pontuacOes em escalas incomparaveis, € possivel pesar um algoritmo de deteccdo mais do que

0 outro.

2.7 TESTEKS

O teste Kolmogorov—-Smirnov (teste KS) € um teste sobre a igualdade de distribuigdes

de probabilidade que pode ser usado para comparar a curva de frequéncias relativas


https://pt.wikipedia.org/wiki/Distribui%C3%A7%C3%A3o_de_probabilidade
https://pt.wikipedia.org/wiki/Distribui%C3%A7%C3%A3o_de_probabilidade
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acumuladas(FDA) da amostra com uma distribuicdo de probabilidade de referéncia. Segundo
Becker (2015, p 361):

Trata-se de um teste ndo paramétrico que compara a curva de frequéncias
relativas acumuladas da amostra, com a FDA teérica, Fo. Se a amostra ndo contém
vicios e Ho é verdadeira, admitir-se-iam pequenas diferencas entre os valores nas duas
curvas, evidentemente, pois diferentes amostras poderiam apresentar distintos valores
para a distribuicdo acumulada empirica. Desvios muito pronunciados entre as duas
distribuicdes, entretanto, conteriam indicios desfavoraveis a Ho.

Um teste de hip6teses ndo paramétrico prescinde de qualquer informacéao sobre a forma
das distribuicdes, ndo testa o valor de seus parametros, ndo supde nada a respeito da forma da
distribuicdo da variavel de interesse na populacdo de interesse. Nesse caso, a hipotese nula
tomaria a forma Ho: distribui¢do: = distribui¢do,. No caso do teste KS, a curva de frequéncias

relativas acumuladas da amostra S, € comparada a FDA tedrica, F, w A estatistica de teste®

¢ D (BECKER, 2015, p. 358, 362):

D= sup S~ Fo 3)

Se Fo(x) é continua, a distribuicdo amostral de D ndo depende de Fo(x) , OU seja, D

possui a propriedade distribution-free, independe da forma da distribuicédo tedrica. A FDA da
distribuicdo conhecida como distribuicdo de Kolmogorov pode ser usada para estimar
aproximadamente o valor p do teste. O teste precisa ser usado com certo cuidado, pois a
distribuicdo da estatistica de teste ndo é exata, é aproximada pela distribuicdo de Kolmogorov,
a aproximacao sendo mais precisa para grandes amostras (BECKER, 2015, p.362).

Toda FDA ¢é uma funcdo ndo decrescente, continua a direita. No caso de uma variavel

aleatoria discreta, a F, @ é descontinua e cresce em saltos (BECKER, 2015, p. 169).
As variaveis usadas neste estudo sdo discretas, assim, F, @ é descontinua. A
propriedade distribution-free ndo é vélida, uma vez que a condi¢do de continuidade da Fo(x)

ndo se verifica, ou seja, a distribuicdo da estatistica de teste D ndo é forcosamente independente
da distribuicdo teorica da variavel. Ndo possuimos uma tabela com os valores criticos da
estatistica D para testar o ajustamento especificamente para a distribuicdo geométrica
(distribuicéo hipotética das varidveis), assim, serd adotado como valor critico do teste D, =
0,1 . Caso a estatistica D da variavel seja superior ao D,,., devemos rejeitar a hipotese de que a

distribuicdo da variavel seja a distribuicdo geométrica.

30 supremo de um conjunto de niimeros reais C, denotado por sup(C), é definido como o menor niimero real
maior ou igual a todos os elementos de C (BECKER, 2015, p. 362).
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2.8 VALIDACAO

Problemas ndo supervisionados sdo dificeis de validar devido a falta de critérios
externos, a menos que tais critérios sejam gerados sinteticamente, ou alguns aspectos raros de
conjuntos de dados reais sejam usados como substitutos. Portanto, surge a questdo natural, se
os critérios internos podem ser definidos para validacdo de outlier, como é o caso do
agrupamento de dados (AGGARWAL, 2015, p. 258-259).

Avaliar a eficacia de um algoritmo de deteccéo de outliers € uma tarefa dificil, porque os
outliers, por defini¢do, sdo raros. Isso significa que a rotulagem de dados como outliers ou
inliers geralmente ndo estd disponivel. Isso é especialmente verdadeiro para algoritmos nédo
supervisionados, porque se 0s rotulos estivessem realmente disponiveis, poderiam ter sido
usados para criar um algoritmo supervisionado mais eficaz. No cenario ndo supervisionado
(sem rotulagem), muitas vezes é dificil julgar a eficacia dos algoritmos de maneira rigorosa.
Portanto, muito da literatura de pesquisa usa estudos de caso para fornecer uma avaliacéo
intuitiva e qualitativa dos outliers subjacentes em cenarios nao supervisionados. Em outros
problemas néo supervisionados, como o agrupamento de dados, uma abordagem comum € usar
medidas de validade interna, nas quais um modelo de "qualidade" (goodness) é usado para
medir a eficacia do algoritmo. Uma medida de validacdo interna usada frequentemente no
clustering de dados € a soma de quadrados de distancias para centroides: os centrdides dos
diferentes clusters sdo determinados, e a soma de quadrados de distancias (SSQ) sdo relatadas
como a funcdo objetivo correspondente. Valores menores desta medida sdo indicativos de
melhor qualidade de cluster. O principal problema com tais medidas é que elas s6 fornecem
uma ideia de quéo bem o modelo de qualidade combina com o modelo de aprendizagem. Afinal,
ndo ha como conhecer o modelo "correto™ da qualidade em problemas nao supervisionados; o
paradoxo é que se conhecéssemos esse modelo correto, entdo deveriamos usa-lo no algoritmo
em vez de usa-lo para avaliacdo. Na deteccdo de outliers, este problema é grave, pois, por
exemplo, uma medida interna que utiliza distancia favoreceria um algoritmo baseado em
distdncia sobre uma técnica linear (por exemplo, baseada em PCA). Portanto, as medidas de
validade interna raramente sdo utilizadas para detectar outliers (AGGARWAL, 2017, p. 26-
27).

Nesta dissertacdo ndo sera realizada a validacdo devido a falta de critérios externos. Os
dados obtidos tratam apenas das quantidades de produtos dispensados e nédo incluem a

rotulagem de estabelecimentos como outliers ou inliers.
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2.9 DETECCAO SUPERVISIONADA de OUTLIERS

Em muitos cenarios, exemplos de outliers podem estar disponiveis. Os dados em um
subconjunto podem ser rotulados como anomalias, enquanto os demais dados podem ser
considerados normais. Em tais casos, o processo de identificacdo de anomalias é referido como
deteccdo supervisionada de outliers, porque as etiquetas sdo usadas para treinar um modelo que
pode determinar tipos especificos de anomalias. Como resultado, modelos supervisionados
geralmente fornecem resultados muito diferentes dos ndo supervisionados. Como regra, deve-
se sempre usar a supervisdo quando os rétulos estdo disponiveis devido a sua capacidade de
descobrir anomalias especificas das aplicacGes de interesse ou descartar aparentes anomalias,
mas que, se consideradas no contexto da aplicacdo de interesse, seriam tomadas por casos
normais. Deteccdo de outlier supervisionada é um caso especial e dificil do problema de
classificacdo. A principal caracteristica deste problema é que os rétulos sdo extremamente
desequilibrados em termos de presenca relativa. Uma vez que anomalias s&o muito menos
comuns do que pontos normais, € possivel para classificadores prever todos 0s pontos de teste
como pontos normais e ainda alcancar excelente precisdo. Portanto, o classificador deve ser
sintonizado, de modo que erros na classificacdo da classe anbmala sejam penalizados mais
fortemente do que os erros na classificacdo da classe majoritaria. A ideia é que € melhor prever
um falso positivo, em vez de perder um verdadeiro outlier - falso negativo (Aggarwal, 2017, p.
25).
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3 DESENVOLVIMENTO

A escolha do modelo requer um bom entendimento dos dados. Assim, a se¢do 3.1
apresenta uma analise monovariada dos dados utilizando histogramas das variaveis e uma
avaliacdo visual do ajuste dos dados com uma distribuicdo de probabilidade. A secdo 3.2
apresenta uma anélise bivariada das variaveis agrupadas de acordo com o tratamento para o
qual sdo indicadas (hipertensdo, diabetes, asma etc.). A secdo 3.3 apresenta uma analise
multivariada na qual os dados foram representados em um novo sistema de eixos pela analise

de componentes principais — PCA.

3.1 ANALISE MONOVARIADA

No Apéndice E podem ser encontrados os histogramas de todas as 792 variaveis (33
produtos e 24 meses). Usando o teste de Kolmogorov-Smirnov (teste KS), verificou-se que a
distribuicdo Geometrica se amolda bem a todas elas (veja teste KS no capitulo 2 Revisdo de
Literatura).

A distribuicdo Geométrica apresenta a propriedade de auséncia de memoria, no sentido
de que ndo importa o que tenha acontecido no passado, a distribuicéo probabilistica se regenera
a cada instante. Pode ser demonstrado que a distribuicdo Geométrica € a Unica distribuicdo
discreta com essa propriedade. A distribuicdo Exponencial também possui a propriedade de
auséncia de memdria, mas esta € uma distribuicdo continua. A propriedade é fortemente
baseada na suposicdo de independéncia entre as repeticdes do experimento de Bernoulli e na
estabilidade do parametro p. O valor de p representa 0 Unico pardmetro da distribuicdo
Geométrica e € igual ao inverso de sua média. Satisfeitas as suposi¢es fundamentais de que as
repeticdes sdo realizadas independentemente e sob idénticas condic¢des, o passado ndo importa.
N&o importa quantas caras 0 jogo de moedas tenha produzido até 0 momento, a probabilidade
de cara na proxima jogada continua sendo estimada em 50%, se a moeda continua honesta, ndo
tendo se deformado, o préximo lancamento sendo realizado da mesma forma que foram
realizados os primeiros (BECKER, 2015, p. 231).

A propriedade da distribuicdo de se regenerar a cada instante e ndo guardar memoria
parece estar de acordo com o consumo de medicamentos. As suposi¢des para o argumento sdo
(i) a independéncia entre demandantes do medicamento, ou seja, dos cidaddos de uma maneira

geral, (i) a atomizacdo relativa de cada demandante (comparativamente ao conjunto de
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demandantes), e (iii) a uniformidade na distribuicdo espacial do grande nimero de farmécias
conveniadas. H& uma taxa de demanda, representada por p, proporcdo de pessoas que
necessitam do medicamento. As pessoas buscam os medicamentos nas farmacias do sistema,
unidade a unidade. Assim, se uma farméacia atendeu um cliente, isto €, ja distribuiu uma
unidade, a chance de distribuir mais uma é a mesma da de uma farmécia que néo distribuiu

ainda o medicamento naquele periodo.

Portanto, as tabelas cumulativas de distribuicdo de probabilidade da distribuicéo
Geométrica podem ser usadas para identificar discrepancias no nivel apropriado de

significancia.

A titulo de exemplo, detalhamos a seguir alguns exemplos selecionados das variaveis
analisadas. Fez-se essa analise detalhada em cada uma das 792 varidveis do estudo. Ao final
desta secdo apresenta-se um resumo de todas elas (ainda que ndo tenham sido detalhadas no
corpo da dissertacao).

O Gréfico 2 apresenta 0 histograma de uma das variaveis (variavel 1: o produto 1 -

Acetato de medroxiprogesterona 150mg, no primeiro més do periodo - jan2017).

Gréfico 2 - Histograma da variavel 1
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

O Gréfico 3 ilustra o teste KS, em que a curva de frequéncias relativas acumuladas da

amostra S, € comparada com a funcdo distribuicdo acumulada (FDA) teorica (Fo(x)) da

distribuicdo Geomeétrica (Geom(y,) com parametro p igual ao inverso da média da variavel 1.

Vé-se que F, @ esta muito proximade S, sendo a estatistica de teste D a maxima diferenca

entre Siy) € Fo ., @ estatistica de teste apresenta valor D = 0,04.
()
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Gréafico 3 - Sy e Fo - variavel 1
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Nem todas as varidveis ajustaram-se imediatamente bem a distribuicdo geométrica,
embora grande parte tenha se ajustado (48% das variaveis apresentaram estatistica de teste D
inferior a 0,1). Uma analise mais refinada, excluindo possiveis outliers, entretanto, mostra que
a suposicao é plausivel para 82% das variaveis.

A titulo de exemplo, o Grafico 4 apresenta o histograma da variavel 193 (produto 9 -

Carbidopa 25mg + levodopa 250mg, em jan2017).

Gréfico 4 - Histograma da variavel 193
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

O Gréfico 5 ilustra o teste KS, em que a curva de frequéncias relativas acumuladas da

amostra S, € comparada com a FDA tedrica (F, (x)) da distribuicdo Geométrica (Geom)) com

parametro p igual ao inverso da média da variavel 193. Vé-se que F, @ esta muito afastada de
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Sex), sendo a estatistica de teste D a maxima diferenca entre S, e Fo () €55 apresenta valor

D =0,257756.

Gréfico 5 - S e Fow), variavel 193
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Possivelmente os outliers que podem ser observados no histograma e na distribuicéo de
frequéncias estejam influenciando o parametro p da distribuicdo Geométrica (Geom(p)), visto
que p é igual ao inverso da média da varidvel 193 e a média € um parametro sensivel a valores
extremos.

Utilizando-se a distribuicdo Geométrica detectou-se valores monovariados extremos,
nesse caso, 0s valores dos dados na cauda da distribuicdo monovariada, juntamente com um
nivel correspondente de significancia estatistica.

A identificacdo de valores extremos estatisticamente significantes ajuda na conversao
de outlier scores em rétulos binarios. Este é, portanto, um modelo generativo para os dados e a
probabilidade de um determinado ponto de dados ser gerado pode ser estimada a partir desse
modelo. Pontos de dados que possuem uma probabilidade anormalmente baixa de serem
gerados pelo modelo séo identificados como outliers (AGGARWAL, 2017, p. 35-37).

Foi escolhido um valor tipico para a probabilidade anormalmente baixa de um ponto de
dados ser gerado pelo modelo, ou seja, uma probabilidade de ser gerado pelo modelo inferior a
0,1% (Fo(x) > 0,999). No caso da variavel 193, séo os pontos 39, 40, ..., 272 e 366 (linhas

sombreadas na Tabela 1).
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Tabela 1 - Distribuicdo de frequéncias da variavel 193
Varidvel Frequéncia %

193
1 43 131
2 42 128
3 63 19,2
4 49 149
5 18 55
6 26 79
7 13 4,0
8 10 3,0
9 4 1,2
10 10 3,0
11 3 0,9
12 6 1,8
13 5 15
14 1 0,3
15 2 0,6
16 3 0,9
17 2 0,6
18 2 0,6
19 1 0,3
20 2 0,6
21 4 1,2
22 2 0,6
26 2 0,6
30 1 0,3
32 1 0,3
39 2 0,6
40 1 0,3
48 1 0,3
66 2 0,6
68 1 0,3
97 1 0,3
152 1 0,3
166 1 0,3
226 1 0,3
272 1 0,3
366 1 0,3
Total 328 100,0

Fonte: elaborada pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

O proximo Grafico 6 ilustra o teste KS realizado novamente sobre a variavel 193, ap6s

a retirada dos outliers. Vé-se que F, @ esta proxima de Sy, sendo a estatistica de teste D a

maxima diferenca entre S,y e F () €55 apresenta valor D = 0,07.
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Gréafico 6 - S e Fow, variavel 193, apds retirada dos outliers
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

O Gréfico 7 traz a estatistica de teste D de todas as 792 varidveis, sem a retirada de
outliers. Em 381 das 792 variaveis (48%), a estatistica de teste D é inferior ao valor critico do
teste D, = 0,1 (veja secdo 2.8 TESTE KS). O algoritmo usado para calcular a estatistica de
teste D estd no APENDICE D.

Grafico 7 - Estatisticas de teste D das 792 variaveis
0,35

0,3
0,25
0,2

0,15

0,1

0,05

%iu

0 100 200 300 400 500 800 900

Varidveis

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

O Gréfico 8 traz a estatistica de teste D de todas as 792 varidveis, com a retirada dos
outliers em cada uma, da mesma forma como foi anteriormente realizada na variavel 193.
Em 648 das 992 variaveis (82%), a estatistica de teste D é inferior ao valor critico do teste
D., =0,1.
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Gréfico 8 - Estatisticas de teste D das 792 variaveis, apos a retirada dos outliers
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

3.1.1 Técnica de Histogramas

Como citado anteriormente na se¢do 2.4.2.2.2 Técnica de Histogramas, a técnica de
Histogramas usa uma metodologia de particionamento de espaco para resumo baseado em
densidade. No caso mais simples de dados monovariados, os dados s&o agrupados em barras de
largura igual entre os valores minimos e maximos; quando as parti¢des sdo muito estreitas, a
abordagem de particionamento espacial torna a técnica miope a presenca de anomalias
agrupadas.

Adiante, na secdo 3.3 ANALISE MULTIVARIADA, os gréficos no sistema de eixos
gerados na andlise de componentes principais (PCA) mostram que, quando Varias visualizacGes
ao longo de trés das dimensdes do conjunto de dados sdo examinadas, é aparente que 0s dados
ndo se separam em grupos. Nesse cendrio faz sentido diminuir a largura da particao até obter
uma pontuacdo (outlier score) Unica para cada ponto de dados e assim modelar a distribuicao
de frequéncia em um nivel de granularidade méaxima. Pontos de dados em parti¢des com
frequéncia muito baixa sdo relatados como outliers.

Essa técnica tem o desenho de um método de outlier ensemble com varios componentes
independentes, que sdo usados para construir o resultado. Os dados sdo particionados e é
aplicado o mesmo algoritmo a cada particdo. Neste caso, a normalizacdo € importante para
poder combinar significativamente as pontuacfes, de modo que outlier scores gerados nas
diferentes variaveis (produtos/més) para o0 mesmo ponto de comercializagdo (farmécia ou
drogaria) sejam aproximadamente comparaveis. Na normalizacdo aqui proposta, os dados sao

modelados na forma de uma distribuicdo de probabilidade. A distribui¢do de dados com a qual
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a modelagem é aqui desempenhada é aquela testada na secéo 3.1, tendo sido evidenciado que
se amolda aos produtos, a distribuicdo Geométrica.

3.1.1.1 Fungdo de combinagéo

Segundo Aggarwal e Sathe (2017, p. 7, 8, 12, 19) sera necessaria uma funcdo de
combinacéo para criar a pontuacdo final das farmacias ou drogarias a partir de seus pontos de
dados. Para criar a pontuacéo final, optou-se por converter os pontos de dados em rétulos, ou
seja, foi atribuido as pontuacdes discrepantes calculadas separadamente para cada dimensédo e
ponto comercial o rotulo 1 (um) para pontos de dados que possuem uma probabilidade
anormalmente baixa de serem gerados pelo modelo (abaixo de 0,1% ou F, @ > 0,999) e 0

(zero) nos demais casos. Utilizou-se como pontuacédo final de um estabelecimento comercial
(outlier score) a média desses rotulos, considerando todos os medicamentos e todos 0s meses
da base de dados. O numero de estabelecimentos com pontuacao igual a zero foi de 5948,
seguem algumas estatisticas dessa pontuacao:

Média: 0,013;

Terceiro quartil: zero;

Méaximo: 0,867.

Adiante, o Gréafico 9 ordena as frequéncias das ocorréncias das pontuacdes de todos 0s
estabelecimentos comerciais.

Gréfico 9 - Pareto da pontuacdo gerada pela técnica de Histogramas
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Pontuacdo - Técnica de Histogramas

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).


https://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Frequ%C3%AAncia_(estat%C3%ADtica)&action=edit&redlink=1
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Finalmente, os estabelecimentos comerciais com outlier score maior que zero foram
rotulados como outliers. As pontuag¢des assim combinadas apontaram entre farmécias e
drogarias 1.906 outliers.

O Gréfico 10 ordena as frequéncias das ocorréncias das pontuacdes dos 1.906 outliers.
A linha de porcentagem acumulada muda de inclinagdo bruscamente, mostrando que a
contribuicdo adicional da segunda barra (388) é significativamente menor que a da primeira

barra (1.012), o mesmo em relacao a terceira barra e segunda barra.

Grafico 10 - Pareto dos outliers gerados pela técnica de Histogramas
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Estatisticas desses outliers, como o maximo (0,867), a média (0,055) etc., estdo no

Gréfico 11. Nota-se que a pontuacao de metade dos outliers ndo ultrapassa 0,024 (mediana).


https://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Frequ%C3%AAncia_(estat%C3%ADtica)&action=edit&redlink=1
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Gréfico 11 - Gréfico-caixa dos outliers gerados pela técnica de Histogramas
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Embora a pontuacdo ndo tenha causado uma clara distincdo entre muitos
estabelecimentos (note-se que mais de 75% das pontuacgdes sdo iguais a zero), o outlier score

pode ser usado pela gestdo para priorizar agdes de auditoria.

3.1.1.2 Proporcao de outliers

O objetivo desta secdo € observar possiveis sazonalidades no comportamento dos pontos
de dados que foram considerados outliers.

Como referido na secdo 3.1.1.1 Funcdo de combinacgéo, foi atribuido as pontuacfes
discrepantes calculadas separadamente para cada dimensao e ponto comercial o rotulo 1 (um)
para pontos de dados que possuem uma probabilidade anormalmente baixa de serem gerados
pelo modelo (ponto de dados discrepante) e O (zero) nos demais casos. Utilizou-se como
pontuacdo final de um estabelecimento comercial (outlier score) a média desses rotulos,
considerando todos os medicamentos e todos 0os meses da base de dados, ou seja, foi calculada

a media na linha da base de dados, a média relativa ao ponto comercial. Nesta se¢do, a meédia é
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calculada na coluna da base de dados, a média de cada varidvel ou dimensdo, como a cada ponto
discrepante foi atribuido 1(um) e aos demais zero, essa média corresponde a proporcéo de
pontos de dados discrepantes na variavel. Por exemplo, no produto Sulfato de salbutamol 5mg,
no més de janeiro de 2017, a média foi de 0,0188 e no més de janeiro de 2018, a média foi de
0,0168, e a média em janeiro seria calculada da seguinte forma: (0,0188 + 0,0168)/2 =
(0,0356)/2 =0,0178, que € a proporcao média de pontos discrepantes na dispensacao do produto
Sulfato de salbutamol 5mg, no més de janeiro. Logo, a propor¢do de dispensacdes do
medicamento Sulfato de salbutamol 5mg rotuladas como discrepantes, em janeiro, foi de 1,78%
em média, nos anos de 2017 e 2018. As médias deste e dos demais meses podem ser examinadas
no Gréfico 12.

Grafico 12 - Sulfato de salbutamol 5mg
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Procedimento idéntico foi realizado nos demais medicamentos. no Apéndice A, 0s
gréaficos de linha dos medicamentos mostram a proporc¢do dos pontos de dados discrepantes
nos 33 produtos, nos meses de janeiro a dezembro, indicando que parece haver sazonalidade no
comportamento dos outliers, principalmente no caso do produto 32 — Sulfato de salbutamol
5mg (asma), que mostra um aumento de pontos de dados discrepantes no inverno, como
percebe-se no Gréafico 12, acima.

De forma analoga essa anélise foi estendida a todos os graficos mostrados no Apéndice
A, concluindo-se que a proporc¢do de pontos de dados discrepantes apresenta comportamento

sazonal com aumento de ocorréncias nos produtos e nos meses relacionados no Quadro 3.
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Quadro 3 - Comportamentos sazonais
Periodo aproximado Produtos

jan., fev. e mar. Cloridrato de metformina 500mg (Diabetes)

Cloridrato de metformina 850mg (Diabetes)
abr., maio, jun., jul., Acetato de medroxiprogesterona 150mg (Anticoncepcional)
ago. e set. Dipropinato de beclometsona 50mcg (Asma)

Insulina humana 100UI/ML (Diabetes)
Sulfato de salbutamol 5mg (Asma)

Valerato de Estradiol 5mg + Enantato de Noretisterona 50mg (Anticoncepcional)
out., nov. e dez. Budesonida 32mcg (Rinite)

Cloridrato de benserazida 25mg + levodopa (Parkinson)
Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Os gréficos apresentados no Apéndice A podem ser usados pela gestdo para priorizar
sua atencdo em determinados medicamentos, considerando seus comportamentos sazonais.
Seria interessante também saber a média dessas pontuacdes de janeiro a dezembro e é isso que
ilustra o Grafico 13, as maiores propor¢fes mensais médias de pontos de dados discrepantes
ocorreram no prod. 32 (asma), no prod. 9 (doenca de Parkinson), prod. 33 (anticoncepcional),

prod. 16 (asma),prod. 20 (diabetes), prod. 30 (dislipidemia), prod. 22 (diabetes) e Prod. 4
(asma).

Gréfico 13 - Proporcdo mensal média de outliers em cada produto
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Acetato de medroxiprogesterona 150mg
Alendronato de s6dio70mg

Atenolol 25mg

Brometo de Ipratropio 0,02mg
Brometo de Ipratrépio 0,25mg
Budesonida 32mcg

Budesonida 50mcg

Captopril 25mg

Carbidopa 25mg + levodopa 250mg
Cloridrato de benserazida 25mg + levodopa
Cloridrato de metformina 500mg
Cloridrato de metformina 500mg - AP
Cloridrato de metformina 850mg
Cloridrato de propranolol 40mg
Dipropionato de beclometsona 200mcg
Dipropionato de beclometsona 250mcg
Dipropionato de beclometsona 50mcg
Etinilestradiol 0,03mg + levonorgestrel 0,15mg
Fralda geritrica tipo 1

Glibenclamida 5mg

Hidroclorotiazida 25mg

Insulina humana 100UI/ML

Losartana potassica 50mg

Maleato de enalapril 10mg

Maleato de timolol 2,5mg

Maleato de timolol 5mg

Noretisterona 0,35mg

Sinvastatina 10mg

Sinvastatina 20mg

Sinvastatina 40mg

Sulfato de salbutamol 100mcg

Sulfato de salbutamol 5mg

Valerato de Estradiol 5mg + Enantato de Noretisterona 50mg

69

Indicacéo
Anticoncepcional
Osteoporose
Hipertensdo
Asma

Asma

Rinite

Rinite
Hipertensdo
Parkinson
Parkinson
Diabetes
Diabetes
Diabetes
Hipertensdo
Asma

Asma

Asma
Anticoncepcional
Incontinéncia
Diabetes
Hipertensdo
Diabetes
Hipertensdo
Hipertensdo
Glaucoma
Glaucoma
Anticoncepcional
Dislipidemia
Dislipidemia
Dislipidemia
Asma

Asma
Anticoncepcional

Assim, o Grafico 13 apresenta um ranking dos produtos de acordo com a media de

pontos de dados discrepantes no periodo e também pode ser usado pela gestdo para priorizar

sua atencdo em determinados produtos.
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3.2 ANALISE BIVARIADA

Esta secdo continua um esfor¢o no sentido de se obter um bom entendimento dos dados.
Uma escolha incorreta do modelo de dados pode levar a resultados ruins e a Técnica de
histogramas estudada anteriormente ndo considera a correlagdo entre as variaveis. Um modelo
de dados baseado em regressédo pode ser mais adequado para encontrar os valores discrepantes
nas distribuicdes em que os dados estao correlacionados.

As variaveis foram agrupadas e somadas de acordo com o tratamento para o qual sao
indicadas para uma verificagdo das correlagdes existentes e, como mostram as Figuras 4 e 5,
ha correlacBes entre 0os medicamentos para tratamento de dislipidemia (colesterol elevado) e

hipertensao (0,82), dislipidemia e osteoporose (0,80), rinite e asma (0,64), etc.

Figura 4 - Correlacdes e gréaficos de dispersao.
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Fonte: elaborada pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Figura 5 - Dendrograma e Heatmap.
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Fonte: elaborada pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

E aparente que existe um namero significativo de correlaces entre diferentes variaveis.
Nesse caso, um modelo de dados baseado em regressao pode ser mais adequado para encontrar
os valores discrepantes. 1sso esta fora do escopo desta dissertacdo, na medida em que se adotou

uma modelagem ainda mais robusta, multivariada.
3.3 ANALISE MULTIVARIADA

Em conjuntos de dados reais, existe um numero significativo de correlagbes entre
diferentes atributos. Na maioria dos casos, as correlagdes podem néo ser téo perfeitas, mas ainda
podem existir dependéncias significativas entre as diferentes caracteristicas. Conjuntos de
dados reais contém muitas dessas redundancias que escapam a atencao do analista durante a
fase inicial de criacdo de dados. Essas correlacGes e restri¢cdes correspondem a redundancias
implicitas porque o conhecimento de alguns subconjuntos das dimens@es pode ser usado para
prever os valores das outras dimensdes. Se os dados forem representados como coordenadas
em um novo sistema de eixos de forma que os valores de coordenada ao longo de dimensdes

de baixa variancia ndo variem muito, apds a rotacdo do sistema do eixo, essas dimensdes podem
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ser removidas sem muita perda de informacdo. Um método para atingir esse objetivo é o da
analise de componentes principais - PCA (AGGARWAL, 2015, p. 41).
O Grafico 14 mostra que, nesse novo sistema de eixos, 29,6% da variancia esta na

dimensdo 1 (Diml); 6,7% esta na dimenséo 2 (Dim2) e 4,2% esta na dimensao 3 (Dim3).

Gréafico 14 - Scree plot
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

A Figura 6 mostra os dados ao longo dessas dimensdes mais baixas (PC1, PC2 e PC3).

Figura 6 - Componentes Principais 1,2 e 3
PC 2

PC1

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Os graficos 15, 16 e 17 permitem a visualizacdo da figura anterior em gréficos

bidimensionais.

Grafico 15 - Componentes Principais 1 e 2
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 16 - Componentes Principais 1 e 3
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 17 - Componentes Principais 2 e 3
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Quando as visualizagdes ao longo dos trés componentes principais sdo examinadas, é
aparente que os dados ndo se separam em grupos, ha apenas um aglomerado. Nesse caso, a
analise de valores extremos, além de gerar um outlier score, apresenta a vantagem de fornecer

um nivel de confianca sobre se um ponto de dados especifico € um outlier.

3.3.1 Método Mahalanobis

O método Mahalanobis é um método multivariado de anélise de valores extremos e é
frequentemente visto como um caso especial de métodos baseados em distancia, no qual a
distancia Mahalanobis de um ponto até o centroide dos dados € computada como o outlier score.
De fato, 0 método Mahalanobis também pode ser visto como uma versao flexivel dos métodos
baseados em PCA (AGGARWAL,; SATHE, 2017, p. 228).

Como citado anteriormente na se¢do 2.4.3.1.1 Método Mahalanobis, neste método cada uma
das distancias ao longo das principais direcdes de correlagcdo pode ser modelado como uma
distribuicdo normal padrdo unidimensional, que é aproximadamente independente das outras
direcBes ortogonais de correlagdo. A soma dos quadrados de d variaveis extraidas
independentemente de uma distribuicdo normal padrdo resultara em uma varidvel extraida de
uma distribuigdo ¥? com d graus de liberdade. Portanto, as tabelas cumulativas de distribuicdo
de probabilidade da distribuicdo y? podem ser usadas para identificar discrepancias no nivel
apropriado de significancia. Essa abordagem simples é eficaz para o caso em que todo o
conjunto de dados ¢ distribuido em um grande cluster sobre a média, o que parece ser 0 caso

dos medicamentos distribuidos pelo PFPB.

O Gréfico 18 ordena as frequéncias das ocorréncias das pontuacfes de todos o0s

estabelecimentos comerciais.


https://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Frequ%C3%AAncia_(estat%C3%ADtica)&action=edit&redlink=1
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Gréafico 18 -Frequéncias de todas as pontuacdes (método Mahalanobis)
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Estatisticas das pontuacBes desses estabelecimentos comerciais, como 0 maximo
(7.771), a média (939) etc., estdo no Grafico 19.

E comum apontarem-se as observacdes que se localizam fora dos limites do gréfico, isto
é, menores do que a mediana menos uma vez e meia a amplitude interquartilica e maiores do
que a mediana mais uma vez e meia a amplitude interquartilica, como observacgdes que destoam
do grupo de observacbes (BECKER, 2015, p.73).

Assim, o limite superior do gréfico-caixa (Lsup) marca pontuagdes que destoam do

grupo de referéncia: Lsup = 2.653.

Gréfico 19 - Gréfico-caixa de todas as pontuacdes (método Mahalanobis)
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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A identificacdo de valores extremos estatisticamente significantes leva a conversao de
outlier scores em rétulos binarios. Este € um modelo generativo para os dados. Pontos de dados
que possuem uma probabilidade menor que 0,1% de serem gerados pelo modelo foram
identificados como outliers. Isto é, tomando a probabilidade associada a distribuicdo Qui-
quadrado igual a 0,001 e 792 graus de liberdade (nUmero de varidveis) como argumentos da
funcdo INV.QUIQUAD.CD do Microsoft Excel, resulta 920,709 como a pontuacgéo a partir da

qual um ponto comercial sera rotulado como outlier.

O Gréfico 20 ordena as frequéncias das ocorréncias das pontuacgdes dos outliers gerados
pelo método Mahalanobis. A linha de porcentagem acumulada muda de inclinagdo suavemente,

mostrando que a contribuicdo adicional de cada barra esta proxima da contribuicédo anterior.

Grafico 20 - Frequéncias das pontuagdes dos outliers (método Mahalanobis)
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Pontuacgdo - Método Mahalanobis

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Estatisticas das pontuacgdes desses outliers, como 0 maximo (7.771), a média (2.129)

etc., estdo no Grafico 21.


https://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Frequ%C3%AAncia_(estat%C3%ADtica)&action=edit&redlink=1
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Gréafico 21- Gréfico-caixa das pontuacdes dos outliers (método Mahalanobis)
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Como ja observado na anélise univariada baseada em histogramas, as pontuac@es dos
outliers podem ser usadas pela gestéo para priorizar agdes de auditoria.

3.4 ANALISE COMPARATIVA

Esta secdo discute a relacdo entre os outlier scores gerados pelo método Mahalanobis e
aqueles gerados pela técnica de Histogramas, mas agora ndo restrita aos outliers, ou seja, a
analise inclui as pontuacfes dos 7.854 estabelecimentos comerciais avaliados pelos dois
métodos. Os outlier scores do método Mahalanobis para todas as farmacias e drogarias aqui
consideradas constituem a variavel maha e aqueles gerados pela técnica de Histogramas, a
variavel hist.

Estabelecer uma relacdo entre duas variaveis é reconhecer variabilidades conjuntas. A
variabilidade conjunta entre duas variaveis mensuradas em escalas métricas (intervalar ou de
razdo) é analisada graficamente através de diagramas de disperséo, também conheccidos como
graficos XY, e através de algumas medidas de variabilidade conjunta (BECKER, 2015, p. 87).

Os outlier scores de cada método constituem uma amostra de tamanho n = 7.854 cujos
objetos foram mensurados em uma escala métrica nas duas variaveis maha e hist. O método
Mahalanobis relata o outlier score como o somatorio das distancias Mahalanobis do centroide

do conjunto de dados até os pontos de dados correspondentes. O outlier score gerado pela
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técnica de histogramas é a propor¢édo de pontos de dados outliers em relacdo ao total de pontos
(excluidas as células vazias).

A visualizacdo da variabilidade conjunta das duas variaveis é apresentada no diagrama
de disperséo. No Grafico 22, o diagrama de dispersao revela uma relagéo entre as variabilidades
mensuradas, em mesmo sentido, e, em geral, pontuacfes altas na técnica de histogramas
correspondem a pontuacgdes altas no método Mahalanobis, mas as pontuacdes baixas nédo
mantém essa correspondéncia. A parcela da variabilidade explicada pelo modelo é denominada
coeficiente de determinacéo do modelo (r?) . Tem-se r> = 0,4296, ou seja, 43% da variabilidade
de uma varidvel é explicada pela variabilidade da outra. O coeficiente de determinacédo
relaciona-se com o coeficiente de correlacdo de Pearson, pois o coeficiente de determinacédo
(r?) é o quadrado do coeficiente de correlagdo de Pearson (r), assim a correlagdo entre os

métodos é r = 0,65.

Gréfico 22 - Variabilidade conjunta dos dois métodos
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

A Figura 6 justapde os gréaficos de barras da pontuacéo gerada pelo método Mahalanobis
e da pontuacdo gerada pela técnica de Histogramas. Percebe-se nos graficos que as pontuacoes
baixas ocorrem na técnica de Histogramas em uma frequéncia bem maior do que no método

Mahalanobis.



Figura 7 - Gréaficos de barras sobrepostos das duas pontuacées
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Fonte: elaborada pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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cabe fazer uma analise

comparativa mais detalhada entre os resultados dos dois métodos, para tanto serdo cotejadas

apenas as pontuacoes dos estabelecimentos comerciais rotulados como outliers. As pontuacdes

dos outliers em cada método foram agrupadas em dois conjuntos para uma comparagado

qualitativa e quantitativa dos dois métodos, com énfase naqueles outliers detectados por uma

das técnicas e ndo detectados pela outra.

No diagrama de Venn da Figura 7 os dois conjuntos sdo M e H:

e M - outliers gerados pelo método Mahalanobis;

e H - outliers gerados pela técnica de Histogramas;

e MEH - conjunto que resulta da interseccdo M N H , os respectivos outlier scores na

técnica Histogramas séo a variavel Hmeh e no método Mahalanobis sdo a variavel
Mmeh;

Histogramas sdo a variavel h-m;

Mahalanobis sdo a variavel m-h.

H-M - conjunto que resulta da subtracdo H — M, os respectivos outlier scores na técnica

M-H - conjunto que resulta da subtracdo M — H, 0s respectivos outlier scores no método
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Figura 8 - Diagrama de Venn dos outliers
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

O Grafico 23 é um gréfico Q das pontuagdes geradas pela técnica de Histogramas para

0s 1.683 outliers na intersec¢do dos conjuntos M e H (variavel Hmeh).

Gréfico 23 - Gréafico Q da variavel Hmeh
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

O Grafico 24 é um grafico Q das pontuagdes geradas pela técnica de Histogramas para

dos restantes 223 outliers detectados apenas pela técnica de Histogramas (variavel h-m).

Gréfico 24 - Gréfico Q da variavel h-m
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Nos dois gréaficos anteriores, comparando as pontuacdes geradas pela técnica de
Histogramas para os 1.683 outliers na intersec¢do dos conjuntos M e H (varidvel Hmeh) com
os outlier scores dos restantes 223 outliers detectados apenas pela técnica de Histogramas
(variavel h-m), percebe-se que os outliers que o método Mahalanobis nédo detectou no conjunto
H (varidvel h-m ) sdo aqueles com um outlier score baixo (0,10 ou menos), desses 203
pontuaram 0,05 ou menos.

O Grafico 25 é um gréafico Q das pontuacdes geradas pelo método Mahalanobis para 0s

1.683 outliers na interseccao dos conjuntos M e H (varidvel Mmeh).

Gréfico 25 - Gréafico Q da variavel Mmeh
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

O Gréfico 26 € um gréafico Q das pontuagdes geradas pelo método Mahalanobis para
dos restantes 890 outliers detectados apenas pelo método Mahalanobis (variavel m-h).

Gréfico 26 - Gréfico Q da variavel m-h
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Nos dois gréficos anteriores, comparando as pontuacfes geradas pelo método
Mahalanobis para os 1.683 outliers na intersec¢ao dos conjuntos M e H (variavel Mmeh) com
os outlier scores dos restantes 890 outliers detectados apenas pelo método Mahalanobis
(variavel m-h), percebe-se que os outliers que a técnica de Histogramas ndo detectou no
conjunto M (a variavel m-h ) sdo aqueles com uma pontuacdo abaixo de 3603. Como mostra 0
Gréfico 19, o limite Lsup = 2.653 marca pontuacdes que destoam do grupo de referéncia. Na
variavel m-h, seis pontuacdes (2.680, 2.816, 2.959, 2.971, 3.412 e 3.603) estdo acima desse
limite, de forma que a técnica de Histogramas ndo detectou seis outliers relevantes encontrados
pelo método Mahalanobis.

O Gréfico 27, demonstra que as pontuacdes dos dois métodos ndo tém uma correlacdo
perfeita, o que seria representado por uma linha reta. Entretanto, esta € uma analise
meramente visual e as pontuac6es ainda guardam uma correlacdo de 0,65 como demonstrado

anteriormente no Grafico 22.

Grafico 27 - Grafico QQ
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Resultou dessa comparacdo que o método Mahalanobis apresentou um desempenho
superior, primeiramente pela quantidade expressivamente maior de outliers, em segundo lugar,
encontrou casos relevantes ndo detectados pela outra técnica, de modo que também mostrou-se

qualitativamente superior.
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3.5 TEMPO de EXECUCAO

Um dos pontos positivos do método Mahalanobis é a de possuir uma vantagem
significativa em termos de tempo computacional. Ele requer a computacdo de uma matriz de
covariancia de tamanho d X d e sua inversdo. Neste caso, 0 numero de variaveis d = 792, é
muito menor que o numero de pontos de dados n. Nesta secdo serd descrito como foram
comparados no ambiente de desenvolvimento integrado RStudio (RStudio Team, 2018), os
tempos de execucdo dos cddigos utilizados nos algoritmos dos métodos Mahalanobis e
Histogramas. A matriz de dados tem o tamanho 7854 x 792 (n x d). Os algoritmos foram
processados no computador Inspiron 5570, 82 geracdo de processadores Intel Core i7-8550U
(1.80GHz até 1.99GHz); memoria RAM 8GB.

3.5.1 Tempo de execucdo — método Mahalanobis

O método Mahalanobis também pode ser visto como uma versdo flexivel dos métodos
baseados em PCA. A distancia Mahalanobis é semelhante a distancia euclidiana, exceto pelo
fato de normalizar os dados com base nas correlacBes entre atributos. E possivel usar o PCA
para determinar essas diregdes de correlagdes em conjuntos de dados d-dimensionais. Portanto,
um algoritmo alternativo para implementar o método é o seguinte (veja o codigo Apéndice B):

Converter as células em branco da matriz de dados D em zeros, celulas em branco sdo
casos em que ndo houve venda de certo produto em determinado més. No software R (R Core
Team, 2019) isso pode ser feito com um tempo de execucao t1 = 4,90 segundos.

A distancia Mahalanobis é semelhante a distancia euclidiana, exceto pelo fato de
normalizar os dados com base nas correlacdes entre atributos. E possivel usar o PCA para
determinar essas direcGes de correlacBes em conjuntos de dados d-dimensionais com uma
funcdo nativa do software R como prcomp ou uma fungdo como PCA do pacote FactoMineR
(LE; JOSSE; HUSSON, 2008) com um tempo de execucdo t2 = 12,26 segundos.

O objetivo do PCA é girar os dados em um sistema de eixos onde a maior quantidade
de variéncia € capturada em um pequeno nimero de dimensdes. A representacdo transformada
de D, isto &, as coordenadas dos pontos da matriz de dados D no novo sistema de eixos, sera
D". No software R, a funcdo scale, normaliza os dados em D°, para que cada dimensédo
transformada possua desvio padrdo unitario, a funcdo rowSums soma os quadrados das

distancias euclidianas até o zero no novo sistema de eixos. Assim, tendo determinado as
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coordenadas dos pontos da matriz no novo sistema de eixos, a normalizacdo e a soma dos
quadrados das distancias consomem um tempo t3 = 0,56 segundos.

Dessa forma a PCA foi usada para determinar a pontuacéo (outlier score) dos individuos
(farmacias e drogarias), até aqui, sem a retirada dos valores discrepantes 6bvios e essa primeira
fase consumiu um tempo t1+t2+t3 = 17,73 segundos.

A andlise dos componentes principais (PCA) e geralmente mais estavel a presencga de
alguns valores discrepantes que os métodos de analise de variavel dependente, isso ocorre
porque a analise de componentes principais calcula os erros com relacao ao hiperplano ideal,
em vez de uma determinada variavel, como citado na secdo 2.4.3.1.1 Método Mahalanobis. No
entanto, para torna-la mais robusta, a PCA foi usada para determinar os valores discrepantes
Obvios numa primeira fase e na segunda fase, esses valores discrepantes foram removidos e a
matriz de covariancia, reconstruida com os dados restantes e um modelo PCA mais refinado foi
construido. As pontuacGes foram entdo recalculadas com a matriz de covariancia ajustada. Essa
abordagem foi aplicada iterativamente, consumiu um tempo t4 = 3.013,08 segundos. Logo, 0

tempo de execucéo de todo o algoritmo foi de 3.030,81 segundos.

3.5.2 Tempo de execugdo — técnica de Histogramas

Os histogramas usam uma metodologia de particionamento de espagco para resumo
baseado em densidade. Os dados monovariados foram agrupados em barras e a frequéncia de
cada barra foi estimada. Pontos de dados recebem uma pontuacéo (outlier score) de acordo com
a probabilidade de serem gerados dada a frequéncia com que ocorrem na variavel. Portanto, um
algoritmo para implementar a técnica € o seguinte (veja o codigo no Apéndice C):

A probabilidade de cada ponto de dado na variavel ter sido gerado pelo modelo pode
ser calculada no software R pela funcdo pgeom, que retorna a funcéo de distribui¢do acumulada
(FDA) da distribuicdo Geometrica.

Dessa forma a fungéo de distribuicdo acumulada (FDA) da distribuicdo Geométrica foi

usada para determinar a pontuacao (outlier score) de cada ponto de dado na matriz de dados.

Este método examina cada variavel isoladamente, logo néo é estavel a presenca de
alguns valores discrepantes e eles devem ser excluidos para que a FDA seja recalculada, mas
repetir o calculo da FDA a cada valor excluido toma muito tempo. Fazendo as exclusdes dessa

maneira, o tempo de execucdo de todo o algoritmo até este ponto foi de 776,25 segundos.
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Como citado na se¢do 3.1.1.1 Funcdo de Combinacdo, é necessaria uma funcdo de
combinacdo para criar a pontuagdo final das farmécias ou drogarias a partir de seus pontos de
dados. Para criar a pontuacdo final, foi atribuido as pontuacgdes calculadas separadamente para
cada dimensdo o rotulo 1 (um) para pontos de dados que possuem uma probabilidade

anormalmente baixa de serem gerados pelo modelo (abaixo de 0,1% ou F, w0 > 0,999) e 0

(zero) nos demais casos. Utilizou-se como pontuacédo final de um estabelecimento comercial
(outlier score) a média desses rétulos, o que é a proporc¢do dos pontos de dados rotulados como
outliers nesse estabelecimento comercial. O tempo de execucao da funcdo de combinacéo foi

de 1,611559 segundo. Logo, o tempo de execucao de todo o algoritmo foi de 777,86 segundos.

3.5.2.1 Analise comparativa dos tempos

Embora 0 método Mahalanobis tenha detectado 35% mais outliers, o processo tomou

um tempo 290% maior, como demonstra 0 Quadro 4.

Quadro 4 - Relacdo entre outliers e tempo de execugéo
Método n* x> Relacdo n/t ‘

Mahalanobis 2.573 3.030,81 0,85
Histogramas 1.906 777,86 2,45
Aumento 35% 290%

(*) n-—n°de outliers.
(**) t — tempo de execu¢do, em segundos.
Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Sem a retirada dos valores discrepantes 0bvios, a execucdo do método Mahalanobis
foi rdpida (17,73 segundos), entretanto, eles foram retirados para tornar o método mais estavel
e, a cada retirada, refeitos os calculos das demais pontuac@es, alongando o tempo até 3.030,81

segundos.

3.6 CRITERIO USADO pelo MINISTERIO da SAUDE

O Departamento de Assisténcia Farmacéutica (DAF) adotou para monitorar a execucao
do PFPB um sistema baseado em denuncias e em dados de vendas, utilizando a média nacional
em filtros, como detalhado na secdo 1.1.2 Detec¢do de indicios de fraudes no PFPB. Dois

desses filtros sdo 0s seguintes:
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filtro A: valor por mil habitantes superior a 1000% da média nacional e
filtro B: quantidade autorizada por mil habitantes superior e a 1000% da média nacional.

O Grafico 28 foi confeccionado utilizando o elenco de produtos do PFPB nas
quantidades amostradas mensalmente, bem como seus valores de referéncia e precos de
dispensacéo, previstos nos Anexos | e I, da Portarian® 111, de 28 de janeiro de 2016 (BRASIL,
2016) e mostra a distribuicdo de frequéncia do valor médio mensal, com uma média de R$
9.658,18. Assim, em doze meses, a amostra de 7.854 estabelecimentos comerciais receberia 0,9

bilhdo de reais.

Gréfico 28 - Distribuicdo de frequéncia do valor médio mensal
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Os dois filtros, A e B, foram aplicados a amostra, utilizando o elenco de produtos nas
guantidades amostradas mensalmente, bem como seus valores de referéncia e precos de
dispensacéo, previstos nos Anexos | e Il a Portaria n® 111, de 28 de janeiro de 2016 (BRASIL,
2016) e ainda o numero de habitantes nos 46 municipios selecionados (vide Quadro 1 -
Municipios com populacdo estimada em mais de quinhentos mil habitantes).

Os dois filtros apontaram apenas 27 estabelecimentos, 25 trazidos pelo filtro A e outros
2 pelo filtro B — o filtro B encontrou 14 estabelecimentos, mas 12 deles ja haviam sido
apontados pelo filtro A.

Os dois métodos propostos neste estudo apontaram um ndmero de outliers em muito
superior aos destes dois filtros, 0 método Mahalanobis indicou 2.573 outliers e a técnica de

Histogramas, 1.906.
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4 CONCLUSAO

Esta pesquisa apresentou um estudo que aplicou técnicas de mineracdo de dados
buscando o desenvolvimento de um método de deteccdo de indicios de fraudes no PFPB e
procurou identificar resultados relacionados a fatores de importancia para os profissionais da
area.

As técnicas de mineracdo de dados utilizadas mostraram-se uma abordagem util para
revelar outliers com vistas a detectar indicios de fraudes e foi especificamente promissora a
técnica de determinar os valores dos dados nas caudas de uma distribuicdo monovariada,
juntamente com um nivel correspondente de significancia estatistica. Dessa forma, convertendo
em porcentagem pontuag6es numeéricas para medir as anomalias foi possivel ndo apenas ordenar
0s estabelecimentos por essa pontuacdo, mas também determinar qual a quantidade de
estabelecimentos que possuem uma probabilidade anormalmente baixa de serem gerados pelo
modelo. Por outro lado, 0 uso de filtros para encontrar casos em que 0s valores estdo muito
acima da média das variaveis resultou em um numero insignificante, contribui para isso o fato
das variaveis aglutinarem as informacGes em valores e quantidades mensais generalizadas e o
uso da média como filtro, um pardmetro muito influenciado por valores extremos.

A técnica de Histogramas e o método Mahalanobis mostraram-se capazes de detectar
varias suspeitas de fraude, embora com desempenhos diferentes. A técnica de Histogramas ndo
apenas revelou potenciais fraudes, esta foi uma metodologia de simples utilizacdo, de facil
interpretacdo dos resultados e permitiu uma analise mais detalhada das variaveis. Uma vez que
a técnica considera as variaveis individualmente, foi possivel observar seu comportamento ao
longo do tempo, identificar sazonalidades e aqueles produtos que possuem as maiores
pontuacdes mensais. Essas informacBes sobre o comportamento das variaveis ao longo do
tempo ndo servem para priorizar as escolhas de empresas a serem auditadas, mas para auxiliar
0 analista em processos de auditoria como determinar em que produtos poder-se-ia executar um
exame mais minucioso e em que periodo.

A técnica de Histogramas ndo considera correlagdes entre as variaveis, para levar em
conta as correlagbes mostradas na analise bivariada foi usado na andlise multivariada um
método baseado em PCA. Meétodos diferentes podem criar outlier scores em escalas muito
diferentes e neste estudo o meétodo Mahalanobis nédo detectou parte dos outliers encontrados
pela técnica de Histogramas (12%). Essa discrepancia pode ser atribuida a diferengas nos

métodos. A técnica de Histogramas particiona o espacgo de dados e avalia pontos de dados com
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base nas particbes em que esses pontos estdo. O método Mahalanobis tem diferentes
interpretagdes. Ele pode ser visto como uma abordagem baseada em distancia, na qual a
distancia mahalanobis de um ponto € calculada para o centroide dos dados, uma abordagem
probabilistica, ou como uma abordagem baseada em PCA. Percebe-se nesses métodos dispares
a dificuldade em compatibilizar seus resultados. A técnica de Histogramas ndo detectou parte
dos outliers encontrados pelo método Mahalanobis (35%), além desses outliers estarem em
quantidade relativamente alta, a técnica de Histogramas ndo detectou seis outliers relevantes
encontrados pelo método Mahalanobis.

Neste cendrio ndo supervisionado é dificil julgar a eficicia dos algoritmos de maneira
rigorosa uma vez que a rotulagem de dados nédo esté disponivel. Portanto, neste estudo foram
comparados dois métodos para fornecer uma avaliagdo qualitativa na qual o método
Mahalanobis mostrou-se superior. No método Mahalanobis, o uso da matriz de covariancia
garante que as dependéncias entre atributos sejam contabilizadas no processo de detecgédo de
outliers. Mesmo que nem todas as variaveis mostrem essa caracteristica, como foi
anteriormente ilustrado pela andlise bivariada, o efeito natural de agregacdo do método foi
capaz de expor os valores discrepantes em nimero 25% maior que a técnica de Histogramas.
Ademais, € um método em que ndo € necessario ajustar parametros. Neste sentido, este modelo
investigativo mostra ser possivel construir um detector de anomalias a partir de valores
extremos multivariados baseados nas caracteristicas dos dados. O fato de ndo ser necessario
ajustar parametros traz mais seguranca em relacdo ao uso do método. Isso é importante em
problemas ndo supervisionados, nos quais ndo ha maneira significativa de definir os parametros
testando seu desempenho no conjunto de dados. As quantidades de produtos dispensados em
cada ponto de distribuicdo a cada més, que podem variar pela eficiéncia dos pontos de
dispensacdo, pelas caracteristicas dos clientes ou outro fator, ajustam os parametros do método.

Os resultados desta pesquisa podem, futuramente, guiar o desenvolvimento de um banco
de casos adequado de modo que a rotulagem de dados como outliers ou inliers , de acordo com
os resultados de auditorias, esteja disponivel ao desenvolvimento de um método
supervisionado. As discussdes no presente estudo enfocam o problema da deteccdo néo
supervisionada, na qual ndo ha informacfes prévias sobre as anomalias nos dados. Em tal
cenario, muitas das anomalias encontradas correspondem a ruidos. Assim 0 método néo
supervisionado poderia priorizar as escolhas de empresas a serem auditadas para colaborar na
provisdo de exemplos de dados normais e anormais a serem usados no treino de um método

supervisionado.
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Isso revela uma limitagdo deste estudo. A priori, ndo havia dados rotulados como
outliers ou ndo-outliers, o que torna dificil julgar a eficacia dos algoritmos de forma rigorosa.
Parte da literatura de pesquisa usa estudos de caso para fornecer uma avaliacdo intuitiva e
qualitativa dos outliers subjacentes em cenarios ndo supervisionados. Portanto, neste trabalho,
buscou-se essa avaliacdo pelo cotejo entre dois métodos encontrados na literatura. O principal
problema com tal medida € que ela s6 fornece uma ideia de quao bem um modelo dos dados
combina com o outro modelo, ndo ha como saber o modelo "correto” em problemas néo
supervisionados. Assim, cabe indicar pesquisa futura que melhor valide os resultados de modo

a aperfeicoar a detec¢do ou o desenvolvimento de um método ndo supervisionado.
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Gréfico 49 - Hidroclorotiazida 25mg
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Gréfico 51 - Losartana potassica 50mg
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Gréafico 53 - Maleato de timolol 2,5mg
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Grafico 59 - Sulfato de salbutamol 100mcg
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Gréfico 61 - Valerato de Estradiol 5mg + Enantato de Noretisterona 50mg
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APENDICE B — Algoritmo método Mahalanobis

# Rode o codigo abaixo para importar do clipboard para o R e armazenar os dados em uma
# tabela (my_data):

my_data <- read.table(file = "clipboard", sep = "\t", header=TRUE)

# converte my_data em uma matriz.

mydata <- as.matrix(my_data)

Ncol <- ncol(mydata) # Ncol: nimero de colunas.

# Mantenha apenas os dados usados na PCA:

data.chi <- mydata

start_time <- Sys.time()

Ncol <- ncol(data.chi) # Ncol: nimero de colunas.

Nrow <- nrow(data.chi)  # Nrow: namero de linhas.

# Para cada linha e para cada produto substitui NA por zero.

for (n in 1:Nrow) {for(m in 1:Ncol) {if (is.na(data.chi[n,m])) {data.chi[n,m] <- 0}}}
end_time <- Sys.time()

timel <- end_time - start_time

timel

#Time difference: 4.904179 secs.

# Normalizacdo dos dados:
# por default, a funcdo PCA() [em FactoMineR package], normaliza os dados automaticamente.
start_time <- Sys.time()
res.pca <- PCA(data.chi, ncp = 792, graph = FALSE) # ncp: nimero de componentes
principais= todos os 792.
#res.pca <- prcomp(data.chi, rank. = 792, scale = TRUE) # Pode-se usar a funcdo nativa
prcomp em vez de PCA.
end_time <- Sys.time()
time2 <- end_time - start_time
time2
#Time difference: 12.26526 secs.

# Os resultados dos individuos podem ser extraidos com
# res.pcadind$coord [factoextra package]: prové uma matriz contendo todas as coordenadas
# dos individuos.

start_time <- Sys.time()

ind.coord <- res.pca$ind$coord

scaled_ind.coord <- scale(ind.coord)
squared_ind.coord <- (scaled_ind.coord)"2
outlier.score <- rowSums(squared_ind.coord)

end_time <- Sys.time()

t3 <-end_time - start_time

t3

#Time difference: 0.558383 secs.

out.sc <- outlier.score
Max_qui <- max(outlier.score)

out_qui <- O*out.sc # Inicia out_qui com os valores zerados de outlier score.
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lin<-c(1:7854) # Vetor lin: armazena o nimero das linhas da matriz de dados, no caso, 7854.

start_time <- Sys.time()

out <- 4000
while (Max_qui > out)
{
I <- (out.sc == Max_qui) # Encontra o outlier.
lin.out <- lin[i] # Armazena em lin.out o nimero da linha onde esta o outlier.

out_quiflin.out] <- Max_qui # Copia a pontuacdo desse outlier em out_qui ( Max_qui > out).
| <- (out.sc '= Max_qui)

data.chi <- data.chil[i,] # Remove o outlier da tabela data.chi.

lin <-Ilin[i] # Remove de lin o nimero da linha onde estava o outlier.

res.pca <- PCA(data.chi, ncp = 792, graph = FALSE) # Refaz a PCA

ind.coord <- res.pca$ind$coord # agora sem o outlier removido
scaled_ind.coord <- scale(ind.coord) # e recalcula o outlier score out.sc.
squared_ind.coord <- (scaled_ind.coord)"2

out.sc <- rowSums(squared_ind.coord)

# Decrementa Max.
Max_qui <- max(out.sc)
# Impede que Max_qui tenha o valor -Inf, no caso da coluna estar vazia.
soma_out <- sum(out.sc)
if (soma_out < 1) {Max_qui =1}
¥

res.pca <- PCA(data.chi, ncp = 792, graph = FALSE)

ind.coord <- res.pca$ind$coord

scaled_ind.coord <- scale(ind.coord)

squared_ind.coord <- (scaled_ind.coord)"2

out.sc <- rowSums(squared_ind.coord) #Pontuacdo refinada: outliers evidentes ja retirados.
(Max_qui < out).

for (z in 1:length(lin)) # Completa o vetor de pontuacdo out_qui.
out_quiflin[z]] <- out.sc[z] # Copia para out_qui a pontuacao refinada.

end_time <- Sys.time()

time4 <- end_time - start_time

time4

# Time difference of 50.21806 mins



APENDICE C — Algoritmo técnica de Histogramas

mydata <- as.matrix(my_data)

Nrow <- nrow(mydata)
Ncol <- ncol(mydata)

inliers999 <- matrix(data = NA, nrow = Nrow, ncol = 793)

outliers999 <- matrix(data = NA, nrow = Nrow, ncol = 793)
inliers999[,1] <- mydata[,1]

outliers999[,1] <- mydata[,1]

scores <-scores999 <- matrix(data = NA, nrow = Nrow, ncol = 793)
scores[,1] <- scores999[,1] <- mydatal[,1]

out <- 0.999

calc_FDA = function(Max, p)
{x_pgeom <- c(0:Max)
y_pgeom <<- pgeom(X_pgeom, prob = p)
FDA <<-y pgeom}

start_time <- Sys.time()
for(nin 2:793) {
# Data with missing values
col0 <- (mydata[, n])
col_na <- col0
# replace NA value by zero
colQ[is.na(col0)] <- 0
# Mantém apenas valores diferentes de NA (lis.na())
col <- col_na[lis.na(col_na)]

Max <- max(col)
Mean <- mean(col)
p <- (1/Mean)

if (Max>2)

{
calc_FDA(Max, p)

while (FDA[Max] > out)
{
i <- (col0 == Max) # Encontra outlier
lin <- (mydatali,1]) # Encontra as linhas dos outliers
scores[lin,n] <- FDA[Max]
i <-(col0 '=Max) # Remove outlier
mydata <- mydata[i,]
col0 <- mydata[, n]
col_na <- col0
colQ[is.na(col0)] <- 0
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col <- col_na[lis.na(col_na)]
# decrement Max
Max <- max(col)

# impede que Max tenha o valor -Inf, no caso da coluna estar vazia

soma_col0 <- sum(col0)
if (soma_col0 < 1) {Max = 1}
if (Max>2)
{
Mean <- mean(col)
p <- (1/Mean)
calc_FDA(Max, p)}

mydata <- my_data

num <- length(FDA) # Obté o nimero (num) de elementos na FDA
for(j in 1:num) {scores[mydata[,n]==j,n] <- FDA[j]}

}

end_time <- Sys.time()

time <- end_time - start_time
time

# Time difference: 12.93746 mins.

start_time <- Sys.time()

scores999 <- scores[,-1]

# Initialyze labels - Rotulos.

labels999 <- scores999

# Label

for(nin 1:7854) {
for (min 1:792)
{if (is.na(scores999[n,m])) {q <- 1} else
{score <- scores999[n,m]
if (score >0.999) {labels999[n,m] <- 1}
else {labels999[n,m] <- 0}}

¥
¥

# Média de cada linha (outlier score).

var.med <- rowMeans(labels999, na.rm = TRUE)

end_time <- Sys.time()

time2 <- end_time - start_time
time2

# Time difference: 1.611559 secs.

write.csv2(var.med, file = "out_scores.csv")
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APENDICE D - Algoritmo teste KS

# Teste Goodness-of-fit para dados discretos. Teste Kolmogorov-Smirnov.

# Instalando os pacotes
install.packages("dgof")
install.packages("KSgeneral™)
# Load

library(""dgof")

require(dgof)
library(""KSgeneral™)

ks data <- mydata[,-1]
#ks_data <- inliers999[,-1]
stat <- ¢(1:792)

pvalue <- ¢(1:792)

for (nin (1:792))
{
col <- ks_data[,n]
#col <- inliers999[,n]
# Mantém apenas valores diferentes de NA (lis.na())
col <- col[lis.na(col)]
Mean <- mean(col)
p <- 1/Mean
Min <- min(col)

x <- col

y <- rgeom(1e3, p)

y <-y+ Min

# Usando ecdf() para especificar uma distribuicdo discreta:
ks_test <- ks.test(x, ecdf(y)) # ks.test do pacote dgof.
#ks_test <- disc_ks_test(x, ecdf(y), exact = TRUE)

stat[n] <- ks_test[["statistic"]]

pvalue[n] <- ks_test[["p.value]]

}

plot(stat)
plot(pvalue)

write.csv2(pvalue, file = "pvalue.csv™)
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APENDICE E - Histogramas dos produtos comercializados mensalmente.

Prod.1  Acetato de medroxiprogesterona 150mg Anticoncepcional
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Prod. 2 Alendronato de s6dio70mg
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Osteoporose
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Grafico 104 - Vaniavel 43 (Prod.2 jul2018).
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Prod. 3  Atenolol 25mg
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Prod. 4 Brometo de Ipratrépio 0,02mg
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2015).
Grafico 157 - Vanavel 96 (Prod.4 dez2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2015).



Prod. 5 Brometo de Ipratrépio 0,25mg
Grafico 158 - Variavel 97 (Prod.5 jan2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20158},
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Fonte: elaborado pele auter a partir dos dados da pesquisa (2015},

Grafico 163 - Varigvel 102 (Prod.5 jun2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Grafico 164 - Variavel 103 (Prod.5 jul2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquiza (2019).
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Fun-t&: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesguisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2018).
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Grafico 169 - Varigvel 108 (Prod.5 dez2017).
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Grafico 170 - Variavel 109
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Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Grafico 174 - Variavel 113 {Prod.5 mai2018).
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Grafico 176 - Vanavel 115 (Prod.5 jul2018).

Freqguéncia

Py

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2015).
Grafico 177 - Variavel 116 (Prod.5 ago2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20159).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Prod. 6
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Grafico 182 - Variavel 121 (Prod.6 jan2017).
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Fonte: elaborade pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 183 - Variavel 122 (Prod.6 fev2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquisa (2019]).
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Grafico 188 - Variavel 127 (Prod.6 jul2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquiza (2019).

Grafico 189 - Variavel 128 (Prod.6 ago2017).
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Grafico 191 - Variavel 130 (Prod.6 out2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 192 - Variavel 131 (Prod.6 nov2017).
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Fonte: elaborado pele auter a partir dos dados da pesquisa (2019]).

Grafico 193 - Variavel 132 (Prod.6 dez2017).
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Fonte: elaborade pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Grafico 200 - Vanavel 139
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2015).
Grafico 201 - Variavel 140 (Prod.6 ago2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 204 - Variavel 143 {Prod.6 nov2018).
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Grafico 205 - Variavel 144 {Prod.6 dez2018).
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Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesguisa (2019).



Prod. 7 Budesonida 50mcg

Grafico 206 - Varidvel 145 (Prod.7 jan2017).
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Grafico 212 - Varidvel 151 (Prod.7 jul2017).
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Grafico 218 - Variavel 157 (Prod.7 jan2018).
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Grafico 219 - Variavel 158 (Prod. 7 fev2018).
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Grafico 224 - Vanavel 163 (Prod.7 jul2018).
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Prod. 8 Captopril 25mg
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Grafico 236 - Varigvel 175 (Prod.8 jul2017).
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Grafico 242 - Variavel 181 (Prod.8 jan2018).
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Grafico 248 - Vanavel 187  (Prod.8 jul2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2015).
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Prod. 9 Carbidopa 25mg + levodopa 250mg
Grafico 254 - Variavel 193 (Prod.9 jan2017).
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Grafico 266 - Variavel 205 (Prod.9 jan2018).

Freqguéncia
3
i

Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesguisa (2019).
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Grafico 272 - Vanavel 211 (Prod.9 jul2018).
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Prod. 10 Cloridrato de benserazida 25mg + levodopa Parkingson
Grafico 278 - Variavel 217 (Prod. 10 jan2017). Grafico 284 - Vaniavel 223 (Prod. 10 jul2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20159).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20158},
Grafico 281 - Variavel 220 (Prod 10 abr2017). Grafico 287 - Vanavel 226 (Prod 10 out2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fun-te: elaborado pelo auter a partir du:ls-d-a-dus da pesquisa (2019). Fun-te: elaborado DEIIJ“EIHIJI' a partir dug-dadus da pesqu-i;a (2015).
Grafico 283 - Variavel 222 (Prod 10 jun2017). Grafico 289 - Varidvel 228 (Prod 10 dez2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Grafico 296 - Vanavel 235 (Prod.10 jul2018).
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Prod. 11 Cloridrato de metformina 500mg Diabetes
Grafico 302 - Variavel 241 (Prod. 11 jan2017). Grafico 308 - Vanavel 247 (Prod. 11 jul2017).
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Grafico 320 - Vanavel 2589  (Prod.11 jul2018).
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Prod. 13 Cloridrato de metformina 850mg
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Grafico 356 - Varigvel 295 (Prod 13 jul2017).
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Grafico 368 - Vanavel 307 (Prod.13 jul2018).
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Prod. 14 Cloridrato de propranolol 40mg
Grafico 374 - Variavel 313 (Prod 14 jan2017).
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Grafico 380 - Varidvel 319 (Prod 14 jul2017).
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Fun-t&: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquisa (2015).
Grafico 387 - Variavel 326 (Prod.14 fev2018).

L)

0 400
Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 388 - Variavel 327 (Prod.14 mar2018).

Fun-te: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquisa (2019).
Grafico 389 - Varidvel 328 (Prod.14 abr2018).

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 390 - Variavel 329 (Prod.14 mai2018).

Fun_t&: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquisa (2015).
Grafico 391 - Variavel 330 {Prod.14 jun2018).

LoAd

Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquisa (2019).

143

Grafico 392 - Vanavel 331 (Prod.14 jul2018).
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Prod. 15 Dipropionato de beclometsona 200mcg
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Grafico 404 - Vanavel 343 (Prod.15 jul2017).
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Grafico 410 - Variavel 349 {Prod.15 jan2018).

Freqguéncia

Fun-t&: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquisa (2015).
Grafico 411 - Variavel 350 (Prod.15 fev2018).

400~

LLla

Freqguéncia

2D

400 600

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 412 - Variavel 351 (Prod.15 mar2018).

Frequéncia

[

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 413 - Varidvel 352 (Prod.15 abr2018).

Frequéncia

' ' ] |
250 500 75D

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 414 - Variavel 353

L

(Prod.15 mai2018).

Frequéncia

(]
[+
[+

250 500 T50 0D

Fun_t&: elaborado pele autor a partir dos dados ljé pesqguisa (2019).

Grafico 415 - Variavel 354 {Prod.15 jun2018).

400 -

Freqguéncia

Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquisa (2019).

145

Grafico 416 - Vanavel 355  (Prod.15 jul2018).
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Prod. 16 Dipropionato de beclometsona 250mcg
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Grafico 428 - Varigvel 367 (Prod 16 jul2017).
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Grafico 440 - Vanavel 379 (Prod.16 jul2018).
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Prod. 17 Dipropionato de beclometsona 50mcg Asma
Grafico 446 - Variavel 385  (Prod 17 jan2017). Grafico 452 - Vanavel 391 (Prod 17 jul2017).
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Fonte: elaborade pele autor a partir dos dados da pesquiza (2019). Fente: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquiza (2019).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquiza (2019). Fente: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquiza (2019).
Grafico 451 - Variavel 390 (Prod 17 jun2017). Grafico 457 - Variavel 396 (Prod 17 dez2017).
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Grafico 463 - Variavel 402 {Prod. 17 jun2018).

Freqguéncia

. elaborado pele autor a partir dos dados da pesqguisa (2019).

149

Grafico 464 - Vanavel 403 (Prod. 17 jul2018).
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Prod. 18 Etinilestradiol 0,03mg + levonorgestrel 0,15mg

Grafico 470 - Variavel 409 {Prod.18 jan2017).
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Grafico 476 - Variavel 415 (Prod.18 jul2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Grafico 488 - Vanavel 427 (Prod.18 jul2018).
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Prod. 19 Fralda geriatrica tipo 1 Incontinéncia
Grafico 494 - Variavel 433 (Prod. 19 jan2017). Grafico 500 - Vanavel 439 (Prod. 19 jul2017).
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Fcln_te: elaborado pele auter a partir des dados da pesquisa (2019). Fun_te: elaborado pelo au_t_u_r_a partir dos dadus_&é_pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquiza (2019). Fente: elaborado pelo autor a partir doz dados da pesquiza (2019)
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquiza (2019).
Grafico 499 - Variavel 438 (Prod. 19 jun2017). Grafico 505 - Vanavel 444 (Prod.19 dez2017).
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Grafico 512 - Vanavel 451 (Prod.19 jul2018).
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Prod. 20 Glibenclamida 5mg Diabetes
Grafico 518 - Variavel 457 (Prod.20 jan2017). Grafico 524 - Vaniavel 463 (Prod. 20 jul2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20159).
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Grafico 530 - Variavel 469  {Prod.20 jan2018). Grafico 536 - Vanavel 475 (Prod.20 jul2018).
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Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2015).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20159).
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Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2015).
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Prod. 21 Hidroclorotiazida 25mg
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Grafico 548 - Variavel 487 (Prod.21 jul2017).
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Grafico 554 - Vanavel 493 (Prod.21 jan2018).
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Grafico 560 - Variavel 499  (Prod.21 jul2018).
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Prod. 22 Insulina humana 100UI/ML Diabetes
Grafico 566 - Variavel 505 (Prod 22 jan2017). Grafico 572 - Varigvel 511 (Prod_ 22 jul2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquiza (2019). Fente: elaborado pelo autor a partir doz dados da pesquiza (2019)
Grafico 567 - Variavel 506 (Prod. 22 fev2017). Grafico 573 - Vanavel 512 (Prod.22 ago2017).
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Fonte: elaborado pele auter a partir dos dados da pesquisa (2015}, Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2018).
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Fonte: elaborado pele auter a partir dos dados da pesquisa (2015}, Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fcln-te: elaborado pele auter a partir des dados da pesquisa (2019). Fun-te: elaborade pelo auter a partir dos dadoes da pesguisa (2019).
Grafico 571 - Variavel 510 (Prod. 22 jun2017). Grafico 577 - Vanavel 516 (Prod 22 dez2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesguisa (2019). Fente: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesguiza (2019).
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Grafico 584 - Vanavel 523 (Prod.22 jul2018).
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Grafico 587 - Varidvel 526 (Prod.22 out2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019)
Grafico 588 - Vanavel 527 (Prod.22 nov2018).
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Prod. 23 Losartana potassica 50mg Hipertensdo
Grafico 590 - Variavel 529 (Prod 23 jan2017). Grafico 596 - Varidvel 535 (Prod 23 jul2017).

Frequéncia

Frequéncia
. Fua
=

_ ':':: z:':: 2000 -1:':: . z:':: 4:'::
Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
Grafico 591 - Vanavel 530 (Prod.23 fev2017). Grafico 597 - Vanavel 536 (Prod.23 ago2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquiza (2019). Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquiza (2019).
Grafico 592 - Variavel 531 (Prod.23 mar2017). Grafico 598 - Vanavel 537 (Prod.23 set2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
Grafico 593 - Vanavel 532 (Prod.23 abr2017). Grafico 599 - Vanavel 538 (Prod.23 out2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesguisa (2019) Fonte: elaborado pele autor a partir doz dados da pesguiza (2019)
Grafico 594 - Variavel 533 (Prod.23 mai2017). Grafico 600 - Variavel 539 (Prod.23 nov2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquisa (2019]). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
Grafico 595 - Variavel 534 (Prod.23 jun2017). Grafico 601 - Variavel 540  (Prod.23 dez2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Grafico 602 - Vanavel 541 (Prod.23 jan2018).
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Grafico 603 - Variavel 542 (Prod 23 fev2018).
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Grafico 604 - Varigvel 543 (Prod 23 mar2018).
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Grafico 605 - Varidvel 544 (Prod.23 abr2018).
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Grafico 606 - Vanavel 545  (Prod.23 mai2018).

3000 4000 5000

Fclnte elaborado pelo autor a partir dus dados da pesguisa (20159).
Grafico 607 - Vanavel 546 (Prod.23 jun2018).
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Grafico 608 - Vanavel 547 (Prod.23 jul2018).
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Fclnte elaborado pelo autor a partir dos dados da pesguisa (20159).

Grafico 609 - Varidvel 548 (Prod.23 ago2018).
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Grafico 610 - Varidvel 549 (Prod 23 set2018).
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Grafico 611 - Varidvel 550 (Prod.23 out2018).
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Funte elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquiza (2019).

Grafico 612 - Vanavel 551 (Prod.23 nov2018).
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Fclnte elaborado pelo autor a partir dos dados da pesguisa (20159).
Grafico 613 - Vanavel 552 (Prod.23 dez2018).
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Prod. 24 Maleato de enalapril 10mg
Grafico 614 - Variavel 553 (Prod. 24 jan2017).
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Hipertensdo

Grafico 620 - Variavel 559 (Prod.24 jul2017).
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Fclr;te: elaborado pele auter a partir des dados da pesquisa (2019).
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Grafico 628 - Variavel 567  (Prod 24 mar2018).
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Grafico 632 - Vanavel 571 (Prod.24 jul2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 635 - Varidvel 574 (Prod.24 out2018).
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Grafico 637 - Vanavel 576 (Prod.24 dez2018).
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Grafico 638 - Variavel 577 (Prod 25 jan2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquiza (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
Grafico 640 - Varigvel 579 (Prod 25 mar2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquiza (2019).
Grafico 641 - Variavel 580  (Prod.25 abr2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Glaucoma

Grafico 644 - Varidvel 583 (Prod 25 jul2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquiza (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 649 - Vaniavel 588 (Prod.25 dez2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesguisa (2019).
Grafico 651 - Variavel 530 (Prod 25 fev2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019)
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 654 - Vanavel 5893 (Prod.25 mai2018).
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Grafico 656 - WVarniavel 595
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Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pes:quisﬂ (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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s
e
'

Frequéncia

R
(51

0.0 2.9 2.0 ]

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Grafico 662 - Variavel 601 (Prod. 26 jan2017).
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Grafico 667 - Variavel 606 (Prod 26 jun2017).
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Grafico 674 - Variavel 613 {Prod.26 jan2018).
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Fonte: elaberado pelo auter a partir dos dados da pesguisa (2019).
Grafico 675 - Variavel 614 (Prod 26 fev2018).
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Fonte: elaborade pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 676 - Variavel 615 (Prod 26 mar2018).
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Fonte: elaborade pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 677 - Variavel 616 (Prod.26 abr2018).
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Fonte: elaborade pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 678 - Variavel 617 (Prod.26 mai2018).
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Fonte: elaberado pelo auter a partir dos dados da pesguisa (2019).
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Grafico 680 - Variavel 619 (Prod.26 jul2018).
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Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesguisa (2019).
Grafico 681 - Variavel 620  (Prod 26 ago2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 682 - Varidvel 621 (Prod 26 set2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2015).
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Prod. 27 Noretisterona 0,35mg Anticoncepcional
Grafico 686 - Variavel 625 (Prod 27 jan2017). Grafico 692 - Varigvel 631 (Prod 27 jul2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquiza (2019). Fente: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquiza (2019).
Grafico 687 - Variavel 626 (Prod 27 fev2017). Grafico 693 - Vanavel 632 (Prod.27 ago2017).
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Grafico 688 - Variavel 627  (Prod 27 mar2017). Grafico 694 - Vanavel 633 (Prod 27 set2017).
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Grafico 689 - Variavel 628 (Prod.27 abr2017). Grafico 695 - Variavel 634 (Prod.27 out2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pe.;pquisa (201%). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pe.;pquisa (2018).
Grafico 690 - Variavel 629  (Prod 27 mai2017). Grafico 696 - Variavel 635 (Prod.27 nov2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesguisa (2019). Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 702 - Variavel 641 {Prod.27 mai2018).
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Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 703 - Variavel 642 {Prod.27 jun2018).
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Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Grafico 704 - Vanavel 643 (Prod 27 jul2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2015).

Grafico 705 - Varidvel 644 (Prod 27 ago2018).

Freqguéncia

P
n
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Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 709 - Vanavel 648  (Prod.27 dez2018).
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Prod. 28 Sinvastatina 10mg Dislipidemia
Grafico 710 - Variavel 649 (Prod 28 jan2017). Grafico 716 - Varidvel 655 (Prod_ 28 jul2017).
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Fun-te: elaburad;pelu autor a“partir dos d;a-dus da pesg:]-uisa (2019). Funt-e: elaburada-pelu autor a"partir dos d-a-dus da pes:q-uisa (2018).
Grafico 711 - Variavel 650 (Prod. 28 fev2017). Grafico 717 - Vanavel 656 (Prod. 28 ago2017).
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Fonte: elaborade pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
Grafico 712 - Variavel 651 (Prod.28 mar2017). Grafico 718 - Variavel 657 (Prod.28 set2017).
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Fonte: elaborade pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20159).

Grafico 713 - Varidvel 652 (Prod 28 abr2017). Grafico 719 - Varidvel 658 (Prod 28 out2017).
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Grafico 714 - Variavel 653 (Prod 28 mai2017). Grafico 720 - Variavel 659 (Prod. 28 nov2017).
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Fun_te: elaborado pelo aut:J_r a partir doz dados u:I_é pesquisa (2019). Fun_te: elaburadu_;_:elu autor a p_a;'tir dos dadu;da pesquisa_[_zljm}.
Grafico 715 - Variavel 654 (Prod 28 jun2017). Grafico 721 - Varigvel 660  (Prod 28 dez2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20159).



Grafico 722 - Variavel 661 {Prod.28 jan2018).
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Fun-t&: elaborado pele autor a |::-a-rtir dos dados da pesguisa (2019).
Grafico 723 - Variavel 662  (Prod 28 fev2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 724 - Variavel 663 (Prod 28 mar2018).

Frequéncia

200

Fonte: elaborade pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 725 - Varidvel 664 (Prod.28 abr2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 726 - Variavel 665  (Prod.28 mai2018).
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Grafico 727 - Variavel 666 (Prod.28 jun2018).
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Grafico 728 - Vanavel 667  (Prod.28 jul2018).
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Fun-t&: elaborade pelo autor a pﬂ-I'EiI' dos dados da pesquisa (20159).
Grafico 729 - Varidvel 668  (Prod 28 ago2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20159).

Grafico 730 - Varigvel 669  (Prod 28 set2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20159).

Grafico 731 - Varidvel 670 (Prod.28 out2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 732 - Vanavel 671 (Prod.28 nov2018).
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Fun_t&: elaborado |_::_&Iu autor a pﬂl_'t_il' dos dados dé pesquisa (2019).
Grafico 733 - Vanavel 672 (Prod.28 dez2018).
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Prod. 29 Sinvastatina 20mg Dislipidemia
Grafico 734 - Variavel 673 (Prod 29 jan2017). Grafico 740 - Varigvel 679 (Prod.29 jul2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquiza (2019). Fente: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquiza (2019).

Grafico 735 - Variavel 674 (Prod.29 fev2017). Grafico 741 - Varigvel 680  (Prod.29 ago2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2015). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2018).

Grafico 736 - Variavel 675 (Prod.29 mar2017). Grafico 742 - Variavel 681 (Prod.29 set2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2015). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2018).

Grafico 737 - Variavel 676 (Prod 29 abr2017). Grafico 743 - Vanavel 682  (Prod.29 out2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesguisa (2019). Fente: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesguiza (2019).

Grafico 738 - Variavel 677 (Prod.29 mai2017). Grafico 744 - Variavel 683 (Prod.29 nov2017).
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Grafico 739 - Variavel 678 (Prod.29 jun2017). Grafico 745 - Variavel 684  (Prod.29 dez2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).



Grafico 746 - Variavel 685  (Prod.29 jan2018).
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Grafico 747 - Variavel 686 (Prod 29 fev2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 748 - Variavel 687  (Prod 29 mar2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Grafico 751 - Vanavel 690  (Prod.29 jun2018).
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Grafico 752 - Vanavel 691 (Prod.29 jul2018).
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Fuate: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesguisa (20159).
Grafico 753 - Varidvel 692 (Prod.29 ago2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 754 - Varidvel 693 (Prod 29 set2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20159).

Grafico 755 - Varidvel 694 (Prod.29 out2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 756 - Vanavel 695 (Prod.29 nov2018).
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Fun_t&: elaborade pelo autor a partir dos dados da pESq_IJ_iSE (2019).
Grafico 757 - Vanavel 696 (Prod.29 dez2018).

L

Freqguéncia
3

200 400

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2015).



Prod. 30 Sinvastatina 40mg

Grafico 758 - Variavel 697 (Prod. 30 jan2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesguisa (2019).

Grafico 759 - Variavel 698 (Prod_30 fev2017).
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Fun_te: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 760 - Variavel 699 (Prod.30 mar2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 761 - Varidvel 700 (Prod_30 abr2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquiza (2019).

Grafico 762 - Variavel 701 (Prod.30 mai2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 763 - Variavel 702 (Prod 30 jun2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquiza (2019).

174

Dislipidemia

Grafico 764 - Vanavel 703 (Prod.30 jul2017).
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Fun-te: elaborade pelo auter a partir dos dadoes da pesquisa (2019).
Grafica 765 - Varigvel 704 (Prod.30 ago2017).
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Fu:ln_te: elaboradoe pelo autor a partir dos dados da pesquiza (2019).

Grafico 766 - Vanavel 705  (Prod.30 set2017).
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Grafica 767 - Varidvel 706 (Prod_30 out2017).
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Grafico 768 - Variavel 707 (Prod.30 nov2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 769 - Varigvel 708 (Prod.30 dez2017).
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Fente: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquiza (2019).



Grafico 770 - Variavel 709 {Prod.30 jan2018).
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Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 771 - Variavel 710 (Prod_30 fev2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 772 - Variavel 711 (Prod.30 mar2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 774 - Varniavel 713 (Prod.30 mai2018).
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Fun_t&: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquisa (2015).

~ Grafico 779 - Vanavel 714 (Prod.30 jun2018).
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Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Grafico 776 - Vanavel 715 (Prod.30 jul2018).
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Fun-t&: elaborade pelo autor a partir dos dados da pesguisa (2015).
Grafica 777 - Varigvel 716 (Prod.30 ago2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20159).
Grafica 778 - Varigvel 717 (Prod_30 set2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20159).

Grafico 779 - Varidvel 718 (Prod.30 out2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fun_t&: elaborade pelo autor a partir dos dados da peslciuisa (2019).

Grafico 781 - Vanavel 720 (Prod.30 dez2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2015).
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Prod. 31 Sulfato de salbutamol 100mcg Asma
Grafico 782 - Variavel 721 (Prod 31 jan2017). Grafico 788 - Varidvel 727 (Prod.31 jul2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
Grafico 783 - Variavel 722 (Prod. 31 fev2017). Grafico 789 - Vanavel 728 (Prod.31 ago2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquiza (2019). Fente: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquiza (2019).
Grafico 784 - Variavel 723 (Prod.31 mar2017). Grafico 790 - Vanavel 729  (Prod.31 set2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
Grafico 785 - Variavel 724 (Prod.31 abr2017). Grafico 791 - Vanavel 730 (Prod.31 out2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesguisa (2019). Fente: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesguisa (2019).
Grafico 786 - Variavel 725 (Prod.31 mai2017). Grafico 792 - Variavel 731 (Prod.31 nov2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20158},
Grafico 787 - Variavel 726 (Prod.31 jun2017). Grafico 793 - Variavel 732 (Prod.31 dez2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 796 - Variavel 735 (Prod.31 mar2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 798 - Vaniavel 737 (Prod.31 mai2018).
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Fun_t&: elaborado pele autor a partir dos dados da pes&il]isﬂ (2019).

Grafico 799 - Variavel 738 (Prod.31 jun2018).
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Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquisa (2019).
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Grafico 800 - Vanavel 739 (Prod.31 jul2018).
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Fun-t&: elaborade pelo autor a partir dos dados da pesguisa (2015).
Grafico 801 - Varigvel 740 (Prod.31 ago2018).

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20159).

Grafico 802 - Varigvel 741 (Prod.31 set2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20159).

Grafico 803 - Varidvel 742 (Prod.31 out2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 804 - Vanavel 743 (Prod.31 nov2018).

250 500

Fun_t&: elaborade pelo autor a partir dos dados da pe;]uissl (2019).
Grafico 805 - Vanavel 744 (Prod.31 dez2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2015).



178

Prod. 32 Sulfato de salbutamol 5mg Asma
Grafico 806 - Variavel 745 (Prod.32 jan2017). Grafico 812 - Varigvel 751 (Prod.32 jul2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 807 - Variavel 746 (Prod. 32 fev2017). Grafico 813 - Vanavel 752  (Prod.32 ago2017).
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Fuﬁte: elaborado pelo autor a partir des dados da pesqu-i:%ﬂ (2019]. Fur;te: elaborado pelo autor a parEi} dos dados da-pesquisa [201:[}-}.
Grafico 808 - Variavel 747 (Prod.32 mar2017). Grafico 814 - Vanavel 753 (Prod. 32 set2017).
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Fonte: elaborado pele autor a partir dos dados da pesquiza (2019). Fente: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquiza (2019).

Grafico 809 - Variavel 748 (Prod. 32 abr2017). Grafico 815 - Vanavel 754  (Prod.32 out2017).
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Fonte: elaborado pele auter a partir dos dados da pesquisa (2019]). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20159},
Grafico 810 - Variavel 749 (Prod.32 mai2017). Grafico 816 - Varigvel 755 (Prod.32 nov2017).

Frequencia
Frequencia

20 40
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Grafico 811 - Variavel 750 (Prod.32 jun2017). Grafico 817 - Vanavel 756  (Prod.32 dez2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20158},
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Grafico 818 - Variavel 757 (Prod.32 jan2018). Grafico 824 - Vanavel 763 (Prod.32 jul2018).
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Grafico 819 - Variavel 758 (Prod 32 fev2018). Grafico 825 - Varidvel 764 (Prod.32 ago2018).
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Fur;te: elaborado p:—el-u autor a partir-d-us dados da pn;;quisa (2019). Fur;te: elaborado pn;:I::l autor a partir ui-us dados da pe;quisa (2015).
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Grafico 822 - Variavel 761 (Prod.32 mai2018). Grafico 828 - Vanavel 767  (Prod.32 nov2018).
m 200~
e [5]
5
g
100- & 100
e
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Grafico 823 - Variavel 762 {Prod.32 jun2018). Grafico 829 - Vanavel 768  (Prod.32 dez2018).
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Fonte: elaborado pelo auter a partir dos dados da pesquisa (2019). Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2015).



Prod. 33 Valerato de Estradiol 5mg + Enantato de Noretisterona 50mg

Grafico 830 - Variavel 769 (Prod.33 jan2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 831 - Variavel 770 (Prod .33 fev2017).
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Grafico 832 - Variavel 771 (Prod.33 mar2017).
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Grafico 834 - Variavel 773 (Prod 33 mai2017).
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Anticoncepcional

Grafico 836 - Varigvel 775 (Prod 33 jul2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 837 - Vanavel 776 (Prod.33 ago2017).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20159).
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Grafico 842 - Variavel 781 {Prod.33 jan2018).
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Grafico 843 - Variavel 782 (Prod_33 fev2018).

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2019).

Grafico 844 - Variavel 783 (Prod.33 mar2018).
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Grafico 848 - Vanavel 787  (Prod.33 jul2018).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2015).
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (20159).

Grafico 850 - Varigvel 789 (Prod.33 set2018).
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Fun-te: elaborade pelo autor a part-il:dus dados da pesquisa (2019).
Grafico 851 - Varidvel 790 (Prod.33 out2018).
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Fun_t&: elaborado p_&_lu autor a pﬂrtir_EIus dados da L;E_:squissl (2019).
Grafico 853 - Vanavel 792 (Prod.33 dez2018).

L]

elaborade pelo autor a partir dos dados da pesguisa (2015).



