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Resumo

O presente trabalho tem o objetivo de obter valores para prémios de um seguro de
dependéncia ou Long-Term Care. Este consiste, essencialmente, no pagamento de um certo
capital seguro consoante o grau de dependéncia do segurado, existindo ja em diversos
paises (EUA, Franga, Alemanha).

Define-se pessoa dependente como alguém que ndo tem autonomia e necessita de ajuda
de terceiros para realizar as atividades da vida diaria.

Estudou-se a modulagao matemaética deste seguro por meio de uma cadeia de Markov
a tempo continuo, através de um modelo de estados miltiplos com cinco estados (saudavel,
dependéncia fraca, moderada, severa e morte). Estes estados foram determinados a partir da
aplicagao de técnicas de clustering, pelo método CLARA (Clustering LARge Applications)
a uma base de dados de 2015, fornecida, pela Rede Nacional de Cuidados Continuados
Integrados (RNCCI). Esta base de dados contém registos das avaliagoes dos utentes,
nomeadamente das atividades da vida didria, da locomocado e do seu estado cognitivo.
mérica de equagbes diferenciais de Chapman-Kolmogorov, escritas a

Posteriormente, recorrendo ao software Mathematica, foram resolvidas numericamente
as equacoes diferenciais de Chapman-Kolmogorov do modelo, obtidas a partir da calibragao
de intensidades de transicao pelos dados fornecidos.

Por fim, foram feitas simulacbes dos custos associados a dependéncia dos utentes e

calculado o prémio do seguro, usando-se a titulo de exemplo, o principio do valor esperado.

Palavras-chave: Seguro Long-term Care, Dependéncia, Modelos de estados multiplos,

Clusters, Simulagao
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Abstract

The present work has the objective of obtaining the Long-term Care Insurance’s pre-
mium value which consists on the payment of a certain amount according to the insured’s
dependence degree; this insurance, already, exists in some countries like the USA, France
and Germany.

Dependent person is someone that has no autonomy and needs help to carry out daily
activities.

Thus, this insurance was adjusted to a continuous time Markov Chain, by a multiple
state model with five states (healthy, weak dependence, moderate dependence, severe
dependence and death). These states were obtained with the clustering application by
the CLARA method (Clustering LARge Applications) to a database, provided by Rede
Nacional de Cuidados Continuados Integrados. This database contains patient’s evaluation
variables, daily activities, locomotion and cognitive status.

Subsequently, with Mathematica software, Chapman-Kolmogorov’s differential equa-
tions were numerically solved, obtained from the calibration of transition intensities by
the data provided.

Finally, simulations of the costs associated with the patient’s dependence were made

and the insurance’s premium was calculated.

Keywords: Long-term Care Insurance, Dependency, Multiple State Model, Clusters, Sim-

ulation
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CaprPpiTULO

Introducao

Nos ultimos anos em Portugal, tem-se verificado um progressivo envelhecimento da popu-
lagado, em consequéncia, existe um maior niimero de pessoas dependentes. A dependéncia,
isto ¢, a falta de autonomia e/ou incapacidade de realizar tarefas, acarreta, por vezes, custos
insuportaveis para os doentes. Assim, para fazer face a estes custos pode considerar-se
fazer um Seguro de Dependéncia ou Long-term Care. Este seguro, ainda inexistente em
Portugal, mas ja comercializado em diversos paises do mundo, tem o objetivo de cobrir
qualquer tipo de custo relativo a dependéncia, apds uma dada idade, pagando uma certa
quantia, durante a vida ativa. Tem-se, entdo, que o objetivo desta dissertacao é o céalculo,
através da calibracao e simulacdo de um modelo de cadeias de Markov, do prémio de um
seguro desta natureza. Este é, entdo, ajustado a um modelo de estados multiplos, uma

aplicacao das cadeias de Markowv.

Partindo-se de uma base de dados da Rede Nacional de Cuidados Continuados Inte-
grados (RNCCI) de 2015, que contém varidveis de avaliagoes de utentes, aplicou-se uma
ferramenta estatistica, chamada de clustering, para simplificar e dividi-la em conjuntos
que representam estados de dependéncia. Uma vez que cada utente pode estar em varios
estados, em diferentes periodos, também, é possivel obter-se uma matriz de probabilidades
de transicoes dos estados a tempo discreto. Com o intuito de obter as probabilidades a
tempo continuo é necesséario resolver-se as equagoes diferenciais de Chapman-Kolmogorov.
No entanto, para isso, é necessario terem-se intensidades de transicdo, por isso, através da
minimizagao de uma fungao perda (diferenca entre as probabilidades a tempo continuo e
a tempo discreto) estas intensidades foram calibradas. Posto isto, sdo simulados os custos,

fazendo-se uma amostra e por fim, calculado um prémio com base na média desta.

Esta trabalho é composto por 12 capitulos, de seguida sera descrito o que foi abordado

em cada um.

No capitulo 2 ira ser feita uma contextualizacdo de algumas defini¢gbes importantes



CAPITULO 1. INTRODUCAO

para todo o trabalho, nomeadamente a de dependéncia, considerando [5], [22] e [4]. Se-
rao apresentadas estatisticas que demonstram o progressivo envelhecimento da populagao
portuguesa e apresentada a Rede Nacional de Cuidados Continuados, isto é, uma rede
constituida por diversas instituicdes com o objetivo de prestar cuidados a pessoas depen-
dentes. Também, se apresentara uma definicdo mais pormenorizada do seguro Long-term
Care e diferentes produtos deste tipo de seguro e um pouco da historia deste em alguns
paises, segundo [8].

O seguro de dependéncia foi ajustado a uma Cadeia de Markov com um ndmero
finito de estados, a tempo continuo, isto é, um processo estocastico em que é verificada a
propriedade de Markov. Assim, no capitulo 3, sera feita uma abordagem sobre este tema,
serao referidas diversas defini¢does, nomeadamente, a propriedade referida anteriormente,
matrizes de intensidades de transicdo, equagoes de Chapman-Kolmogorov e probabilidades
de transicdo. Uma das aplicagoes deste tema é o modelo de estados miiltiplos, ter-se-4,
entdao, uma expedicao deste modelos, mostrando-se alguns exemplos e esclarecidos os seus
pressupostos.

No capitulo 4, sera feita uma descricao de clustering, isto é, uma ferramenta estatistica
que tem o objetivo de simplificar uma base de dados, dividindo-a em conjuntos com
elementos com carateristicas semelhantes entre si e diferentes dos outros grupos, existindo
diversos métodos para o fazer, nomeadamente, métodos por particdo, hierdrquicos, entre
outros.

Para fazer uma andlise da dependéncia da populagdo portuguesa foi estudada uma
base de dados da RNCCI que sera descrita no capitulo 5. Esta contém varidveis dos
utentes: os seus internamentos, caraterizacdo demogréfica, avaliagoes do estado cognitivo,
das atividades da vida diaria e da locomoc¢ao e dos 6bitos da rede. Neste capitulo é
apresentada uma outra base de dados, que inicialmente foi trabalhada. Para aplicacdo de
ferramentas estatisticas aos dados é necessario trata-los, mais especificamente, transformar
as variaveis qualitativas em quantitativas. No sexto capitulo tem-se, entao, o tratamento
da base de dados e a analise descritiva das diversas variaveis.

No capitulo 7, serdo apresentados os diferentes elementos representativos dos clusters
(conjuntos com elementos com carateristicas semelhantes entre si e diferentes dos outros
grupos) chamados de medoids e admitiu-se que a base de dados pode ser dividida em
3, 4 e 5 conjuntos. Para o resto do trabalho, considerou-se que os dados eram divididos
em 4 clusters, cada um destes com carateristicas semelhantes entre si, correspondendo a
diferentes estados: saudavel, dependéncia fraca, moderada e severa.

De seguida, no capitulo 8, ter-se-4 o calculo das matrizes de transi¢cdes de probabilidades.
Tirando-se partido do software R, fizeram-se as contagens das transicbes dos diversos
utentes, adicionando um novo estado: o da morte. Adequando a [24], foram feitas matrizes
por conjuntos de idades, de maneira a ter-se, aproximadamente, o mesmo nimero de
observagoes por matriz.

No capitulo 9, serdao apresentadas as equacoes diferencias de Chapman-Kolmogorov do

modelo de estados miltiplos do seguro de dependéncia, tal como feito em [3] e [18]. Para a



sua resolucdo numérica é necessario terem-se intensidades de transicio, assim, a partir de
uma funcao perda sdo calibradas e obtidas as probabilidades de transi¢do a tempo continuo.
Pelas intensidades de transicao também serdao obtidas, numericamente, as distribui¢oes
dos tempos de permanéncia em cada estado.

No capitulo 10, apresentar-se-a a simulacido dos custos de cada utente, pela simulacao
dos tempos de permanéncia e das transi¢oes entre estados, fazendo-se uma amostra de
custos, e, de seguida, é calculado um prémio do seguro a partir da média dos custos.

No penitiltimo capitulo, serdao calculados diferentes prémios de Long-Term Care para o
seguro, considerando-se diferentes cenarios para a idade em que o individuo comeca a ser
segurado e em que comegam a ser pagos oS prémios.

Por fim, no dltimo capitulo, serd apresentada uma pequena conclusao de todo o trabalho.

Algumas dissertagoes de mestrado ja abordaram o tema de Long-Term Care: [2] apre-
senta uma formulagdo financeira-atuarial do seguro de dependéncia; [21] cujo principal

objetivo é a implementacdo de um simulador em FEzcel para o célculo de prémios.






CaprPpiTULO

Dependéncia na 32 Idade

O presente trabalho é um estudo sobre seguros de dependéncia, por isso, é necessario
fazer-se um esclarecimento da definicdo de dependéncia, e por consequéncia, uma contextu-
alizacao desta, em Portugal. Ha poucos estudos sobre este tema na populacdo portuguesa.
O risco de dependéncia cresce, muitas vezes, com o aumento da idade da pessoa, assim,

apresentar-se-a uma anélise do envelhecimento em Portugal.

2.1 O Conceito de Dependéncia

Dependéncia deriva de depender (sufixagdo do verbo por -éncia), este tem origem no la-
tim dependeo, ou seja, "pender de ”. Existem diversas defini¢des para dependéncia, algumas

destas serdo apresentadas, seguidamente:

e Dicionario de Lingua Portuguesa 2004, Porto Editora: estado de dependente; sujeicdo;

subordinacdo; falta de autonomia, maturidade e independéncia;

o Conselho da Europa (1998): ser dependente é a pessoa que, por razées ligadas d falta
ou perda de capacidade fisica, psiquica ou intelectual, tem necessidade de assisténcia

e/ou ajuda para a realizag¢io das actividades da vida didria;

e Organizagdo Mundial de Saude: a pessoa dependente é aquela que ndo é comple-
tamente capaz de cuidar de si mesma e manter uma elevada qualidade de vida de
acordo com as suas preferéncias, com o maior grau de independéncia, autonomia,

participacdo, satisfacdo e dignidade pessoal possivel,

o Segundo o Decreto Lei n°101 de 6 de junho de 2006 ([6]), a dependéncia é uma
sttuac@o em que se encontra a pessoa que, por falta ou perda de autonomia fisica,

psiquica ou intelectual, resultante ou agravada por doenga crénica, deméncia organica,



CAPITULO 2. DEPENDENCIA NA 32 IDADE

sequelas pds traumdticas, deficiéncia, doenga severa e ou incurdvel em fase avangada,
auséncia ou escassez de apoio familiar ou de outra natureza, ndo consegue, por si 0,

realizar as actividades da vida didria.

Assim sendo, dependéncia pode definir se como um estado em que a pessoa nao tem
autonomia e ndo consegue realizar, por si sé, atividades, por falta de capacidades. Estas

atividades denominam-se como atividades da vida diaria, e sdo:
e Lavar - capacidade do individuo se lavar autonomamente;
e Vestir - capacidade do individuo se vestir e despir de forma auténoma;

e Ir & Sanita - capacidade das pessoas irem a casa-de-banho mantendo um nivel

higiénico satisfatério;
e Deitar - capacidade da pessoa se deitar e levantar da cama, sem ajuda;

e Sentar - capacidade do individuo se sentar e levantar de um sofd ou cadeira autono-

mamente;
e Continéncia urinéria - capacidade de mic¢ao voluntéria;
o Continéncia fecal - capacidade de controlar voluntariamente a emissio de fezes;
e Alimentar - capacidade de comer por si um alimento preparado;
e Mobilidade ou locomocéao - capacidade de se movimentar, seja:

— Dentro de casa;
— Na rua;

— Descer ou subir escadas.

2.2 Envelhecimento em Portugal

Portugal tem sofrido um envelhecimento da populacido significativo; existem varios

indices e valores que o comprovam.

e Tem havido um permanente aumento na esperanca média de vida; pode definir-se
como esperanca média de vida o nimero médio de anos que uma pessoa com uma
certa idade possa esperar viver, mantendo-se as taxas de mortalidade observadas
nesse momento. Normalmente sao analisadas a duas idades, a nascenga e aos 65 anos,

podendo ser calculadas a qualquer idade.

- A nascenca, tem-se visto um aumento significativo, em Portugal. Em 20 anos,
a esperanca média de vida aumentou cerca de 8 anos, passando de 72 em
1980/1982, a 80 anos em 2013/2015; é possivel observar esta evolucao no gréfico
2.1a;
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— A esperanga média de vida aos 65 anos também tem aumentado, mas nao tao
significativamente. Em 14 anos, aumentou cerca de 4 anos e meio, sendo de
14.48 anos em 1980/1982 e de 19.31 em 2014/2016, veja-se o grafico 2.1b.

1000

a Esperanga média de vida & nascenga b Esperanca média de vida aos 65 anos

Figura 2.1: Esperanca média de vida
Fonte: [1]

e A percentagem da populagdo com mais de 60 anos tem aumentado, sendo as dos

grupos etarios 75 a 79, 80 a 84 e mais de 85 anos, aquelas em que se tem verificado

uma maior evolucao, conforme é possivel observar na figura 2.2;

O Indice de Envelhecimento corresponde ao niimero de pessoas com 65 ou mais anos
por cada 100 com menos de 15 anos. Um valor maior que 100 significa que existem
mais idosos do que jovens. Em Portugal, este indice estd em constante crescimento,
tendo aumentado de 43.8 para 143.8 em 35 anos, conforme se pode verificar na figura
2.4;

Outro indicador importante para observar o envelhecimento da populacéo é o Indice
de Longevidade. Este consiste numa proporgao entre o niimero de pessoas com 75
ou mais anos e as pessoas com 65 ou mais anos (normalmente multiplicado por 100).
Assim, quanto mais envelhecida é a populacao mais elevado é o valor do indice. Em
Portugal, este tem tido um aumento nos ultimos 20 anos, como é possivel observar

na figura 2.4.

— Futuramente, segundo as projecdes, este indice ird aumentar ao longo do tempo,

veja-se na figura 2.3:

O Indice de Dependéncia de Idosos consiste no nimero de pessoas com 65 e mais
anos por cada 100 em idade ativa, isto é, entre os 15 e 64 anos. Valores inferiores
a 100 representam mais pessoas ativas do que idosos, valores superiores significam
mais idosos do que pessoas entre os 15 e 64 anos. Em Portugal, apesar deste indice
ser inferior a 100, tem vindo a aumentar ao longo do tempo. Verifica-se, por exemplo

de 1961 a 2015 houve um crescimento para mais do dobro, ver figura 2.4.
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Figura 2.2: Distribuigao da Populagao residente (%) por grupo etario; Anual em Portugal

Fonte: [1]
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Figura 2.3: Indice de Envelhecimento, projecoes 2015-2080
Fonte: [1]
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e Por fim, observando-se as pirdmides etarias 2017 e 2080, observa-se um envelhecimento

da populagao, pois a parte superior da piramide aumenta, associada a uma diminuicao

da parte inferior e central desta, grafico 2.5.
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2.2.1 Rede Nacional de Cuidados Continuados Integrados

Para fazer face ao envelhecimento da populagao portuguesa, o Ministério do Trabalho
e da Solidariedade Social e o Ministério da Saude criaram, entdo, a Rede Nacional de
Cuidados Continuados Integrados (RNCCI) através de [6], alterado pelo [7].

Segundo [6], a RNCCI tem como objetivo principal: a prestacio de cuidados continuados
integrados a pessoas que, (...), se encontrem em situagio de dependéncia. Esta rede é um
modelo organizacional constituida por unidades e equipas de cuidados continuados de satde,
e ou apoto social, e de cutdados e acgoes paliativas, com origem nos servicos comunitarios
de proximidade, abrangendo os hospitais, os centros de satde, os servigos distritais e locais
da segurancga social, a Rede Soliddria e as autarquias locais.

A RNCCI esté dividida em varias unidades:

e Unidades de internamento:

— Cuidados continuados de convalescenga, esta unidade tem como objetivo a esta-
bilizacao, avaliagdo e reabilitagdo da pessoa que sofreu uma perda de autonomia
transitéria, ndo necessitando de cuidados hospitalares de agudos. Esta serve
para internamentos esperados até 30 dias consecutivos (pode existir em conjunto

com a unidade de média duragao e reabilitagao);

— Cuidados continuados de média duragdo e reabilitagio é uma unidade de in-
ternamento vinculada com um hospital de agudos, com o objetivo de prestar
cuidados, reabilitar, apoiar e avaliar pessoas que se encontram num processo de
recuperacao de uma situacao aguda ou de uma descompensacado de uma doenca
crénica, o periodo de internamento esperado desta unidade é entre 30 a 90 dias

consecutivos;

— Cuidados continuados de longa duragdo e manutencio tém a funcido de prestar
apoio social e cuidados a pessoas com doencas crénicas, em diferentes graus
de dependéncia, e que nao podem ser cuidadas no domicilio, com o tempo de

internamento, esperado, de mais de 90 dias consecutivos;

— Cuidados paliativos consiste numa unidade de internamento localizada num
hospital para o tratamento, acompanhamento e supervisdo de individuos em
situacoes complexas e de sofrimento devido a doencas severas, avancadas, incu-

raveis ou progressivas, nao existe tempo esperado de internamento.

e Unidades de ambulatério - Unidades de dia e de promoc¢dao da autonomia servem
para os cuidados integrados de suporte, para promoverem tanto o apoio social como
a autonomia de individuos com diferentes graus de dependéncia, que nao estdo em
condigoes de serem cuidados no domicilio. Este unidade funciona oito horas por dia

e pelo menos nos dias tuteis.
o Equipas hospitalares:

10



2.2. ENVELHECIMENTO EM PORTUGAL

— Equipas de gestao de altas consistem em unidades hospitalares multidisciplina-
res, constituidas, pelo menos, por um médico, um enfermeiro e um assistente.
Estas equipas tém o objetivo de preparar e gerir as altas hospitalares, quer
no domicilio quer nas unidades de convalescenca quer nas unidades de média
duracédo e reabilitagao;

— Equipas intra-hospitalares de suporte em cuidados paliativos sdo equipas mul-
tidisciplinares compostas, pelo menos, por um médico, um enfermeiro e um
psicélogo, que tém o objetivo de prestar aconselhamento diferenciado nos cuida-

dos paliativos a utentes internados em estado avancado ou terminal da doenca.
e Equipas domicilidrias:

— Equipas de cuidados continuados integrados sdo entidades que prestam cuidados
domicilidrios multidisciplinares. O publico alvo sdo individuos com dependén-
cias funcionais, doencas terminais ou estdo num processo de convalescenca que
os impede de se movimentarem autonomamente, mas nao necessitam de ser

internados;

— Equipas comunitarias de suporte em cuidados paliativos sdo equipas com a
finalidade de prestar apoio em cuidados paliativos e as outras equipas associadas
a estes cuidados, sdo multidisciplinares e devem ser constituidas, no minimo,

por um médico e um enfermeiro.

A cada uma destas dreas estd associado um custo, dado por [19]:

o A unidade de convalescenga tem um custo de 105.46 euros didrios por utente (3 163.80
€/més);

e Um utente na unidade de cuidados paliativos por dia tem um custo de 105.46 euros
(3163.80 €/més);

¢ A unidade de média duracgéo e reabilitacdo acarreta um custo diario por utente de
87.56 euros (2 626.80 €/més);

e Um utente estando hospitalizado na unidade de longa duracao e manutencao tem
um custo didrio de 60.19 euros (1 805.70 €/més);

e Por fim, a unidade de dia e de promocao da autonomia tem um custo didrio de 9.58
euros por utente (287,40 €/més).

Estes custos sdo de grandeza comparavel aos descritos no Capitulo 10, mas nao foram
calculados com as mesmas justificacoes.
No entanto, s6 em certas situacdes, os individuos podem integrar a RNCCI, sendo este

acesso apenas possivel nas seguintes circunstancias:

e Dependéncia funcional transitoria;

11
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e Dependéncia funcional prolongada;
e Idosos com critérios de fragilidade;
e Incapacidade grave;

e Doenca severa.

A RNCCI tém tido um crescimento notdrio, veja-se a sua evolugdo, grafico 2.6, de 2008

até novembro de 2015 houve um aumento de quase 5000 camas na rede.
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Figura 2.6: Ntimero de camas da RNCCI
Fonte: [20]

2.3 Seguro Long-Term Care

O Seguro Long-Term Care (LTC) ou Seguro de Dependéncia consiste num produto que
tem o objetivo de cobrir custos referentes a doengas créonicas ou incapacidades que tornam
as pessoas dependentes. Existem diversas maneiras de o fazer, havendo varios tipos deste

produto.
2.3.1 Tipos de Seguro de Dependéncia

e Stand-Alone Annuity

Estes seguros sao dirigidos a pessoas sem nenhuma dependéncia quando o adquirem
tendo um periodo de diferimento, por vezes. Estes consistem no pagamento de uma renda

vitalicia ou de uma renda quando a pessoa for dependente ou de uma por um periodo de

tempo. O valor desta pode aumentar, conforme o grau de dependéncia do individuo.

e Rider Benefit Annuity

12
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Este produto ¢é dirigido a pessoas em situacao saudavel, é uma combinagdo de uma renda
temporaria, se o individuo estiver dependente, com um capital, se o segurado vier a falecer.

Este depende do valor que o individuo recebeu enquanto estava dependente.

e Enhanced Pension Annuity

Um seguro deste tipo é ativado quando o individuo se reforma. Este pode escolher uma
de duas situagbes. A primeira situagao é o pagamento de uma renda vitalicia ao segurado
(C). Na segunda, a seguradora garante o pagamento de uma renda, de termos C* (C' > C?)
, se o individuo estiver vivo e auténomo, e uma renda com termos C¢, (C' < C%) se o

individuo ficar dependente.

e Enhanced Annuity

Por ultimo, este tipo de seguro é comercializado apenas para individuos que ja estejam
dependentes. A seguradora garante o pagamento de uma renda imediata e o segurado o
pagamento de um prémio tnico.

Este tipo de seguros ja existe em diferentes paises.

2.3.2 Seguro Long-Term Care no Mundo

¢ Estados Unidos da América

Os primeiros seguros de dependéncia surgiram nos Estados Unidos da América em
1974, por seguradoras de média dimensao. Estes tiveram um crescimento notério, em 1985
contavam com cerca de 100000 apdlices e, em 1999, este valor cresceu para 6.7 milhdes.
Em 1996, foi promulgada uma lei que beneficiou fiscalmente as pessoas com seguros de

dependéncia. Nos EUA, este seguro tem uma oferta grande e diversificada.

o Franca

O primeiro seguro de dependéncia, no mercado francés surgiu em 1986. Neste pais, estes
seguros sdo um complemento a outros tipos de seguro. Também em Franca, saiu uma
lei para beneficiar fiscalmente os individuos com apdlices de seguros de dependéncia. Em

2001, havia cerca de 1.5 milhGes de apdlices deste tipo de seguros.

e Alemanha

A Alemanha foi o primeiro pais europeu a iniciar a comercializagdo deste seguro, em
1985. Em 1994, foi aprovada a Lei Federal do Sequro de Dependéncia com o objetivo de
tornar obrigatério este tipo de seguros, criando assim um sistema de financiamento de

cobertura do risco de dependéncia.

13
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O seguro de dependéncia ja é muito comercializado no estrangeiro, no entanto, devido
a falta de informacgao, nomeadamente, de dados, ndo existe em Portugal, apesar de tudo

indicar que a dependéncia na populagdo portuguesa estd a aumentar.
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CaprPpiTULO

Cadeias de Markov a Tempo Continuo

Para a formalizacdo matematica do seguro abordado na Seccao 2.3 é necessario definir
alguns conceitos e aplicagbes. Um destes sdo as cadeias de Markov a tempo continuo.
Estas cadeias, ver por exemplo [12], consistem num processo estocastico, em que a varidvel
tempo é continua, e o processo verifica a propriedade de Markov, ou seja, informalmente, a
probabilidade de o processo estar num dado estado num momento futuro, depende apenas

do presente e ndo do passado.

3.1 Definicao

Considerar, daqui por diante, que x representa a idade de um segurado. O processo

{5(t)},50 ¢ uma Cadeia de Markov a Tempo Continuo se:
o {S(t)},5o ¢ um processo estocdstico;

e P[S(z+1t)=j|S(x)=14,5u)=k0<u<z]|=P[S(x+t)=j|S(x) =i] para qual-

quer i e j pertencente a S(t), ou seja, S(t) verifica a propriedade de Markov.

A expressao P[S(z+t)=j|S(x) =1i] representa a probabilidade de transi¢do para
o estado j, a idade x + t, sabendo que a idade x o individuo se encontra no estado ¢,

representando-se também, por tpé?.
Estas probabilidades podem representar-se por uma matriz:

11 1
tPy T Dy
th = : :

1
tp;l T tpgm
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Esta matriz é estocastica, ou seja, as probabilidades das linhas somam um:
th” =1 VZ t
jes

Estas probabilidades de transicio verificam as equacoes de Chapman-Kolmogorov, ou

seja:

o = upiFupl Vi
kes

Demonstracao:

Segundo [12] e utilizando a propriedade de Markov, tem-se:

w7 = P[S(z+t)=4|S(z =Y P[S(z+t)=jAS(x+u)=FkS(z)=1
= ;glP (z+u) k|5<x>=f1€ﬂf[5<x+t>=jS<x+u>=m5(x>=z’]
= Igsll’[S(x+u):k|S(x):i]]P[S(x—i—t):jS(a:+u):k]
= > il
kes

3.2 Matriz de Intensidades de Transicao

~ 7 N . .~ . N .
A funcdo g corresponde & intensidade de transicdo do estado i para o j, a idade z, e
considerando que estes dois estados ndo sdo o mesmo, define-se, sempre que este limite

exista, por:

Vi, j
A matriz, cujos elementos sdo as intensidades de transicao entre cada dois estados a

idade z, é denominada de Matriz de Intensidades de Transicao:

el
wo |
pat gt

Esta matriz é quadrada e de ordem n, sendo n o nimero de estados que S(t) pode
assumir.
A intensidade total de transi¢ao do estado i, p’, obtém-se somando as intensidades de

transicoes parciais do estado ¢ para os outros estados, ou seja:
_ i
=2 nmd Vi
Vj#i
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Pode ainda ter-se:

1— hp“ .
= lim ——% Vi
Ha h—0t h
Demonstracao:
Segundo [12], tem-se:
Z pl = lim L =1 — P
Ve vjaih 0" h h—0+  h

3.3 Equacoes Diferenciais de Chapman-Kolmogorov

As equacoes diferenciais de Chapman-Kolmogorov relacionam as probabilidades de tran-
sicao entre estados e as respetivas intensidades de transicdo. A sua resolugao permite obter
as probabilidades de transi¢do, dadas determinadas intensidades:

! <th ) =S — i, Vi
k#j
Demonstracgao:

Admitindo que os limites indicados existem, pela defini¢do de derivada e seguindo [12],

d (tp ?”J) t+hp§:j — tpé:j
dt h—0+ h
Z tpx hpg:—‘,-t - tpa:

tem-se:

= lim
h—0+ h
S P nPk s + D7 WD — D7
= lim k=g
h—0+ h
i j ij jJ
ok, s (hpﬁt— 1)
- lim ————=+ lim
oy h—0t h h—0t+ h
jJ
Yt MR (1=nrhe)
P h T hs0+ h
= thlx M:vz}—t tplxj'u{]f-i-t
k+j

3.4 Probabilidades de Permanéncia

Seja ¢z a probabilidade de permanéncia no estado i entre as idades z e x4+t sem nunca

sair do estado. Tem-se entdo:

g = — Py Myt Vi
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Demonstracao:

Admitindo que os limites indicados existem, como feito anteriormente e tendo em conta

[12]7

—  lim t+hp%—tp%

dt h—0+t h

C Ly tPERPare = P
h—0+ h

—  lim tp?(hp;rt —1)
h—0+ h

hPy 1
i 1 Tt
= p2 lim =2
pzh—>0Jr h

1 pﬁ

i1 ~ hPgxt

= —py lim ———
T pSo+ h
i1

= “tPzHa+t

Uma vez que se tem uma expressao para a derivada da probabilidade de permanéncia

interrupta pode obter-se uma para a probabilidade:

Demonstracao:
Segundo [12]:

d (tp%)
dt

) -
= exp (— { plods) Vi

= — PRy © diz = iy &
tPx
dlog (,p¥) :
At at = it &
¢ . t
dlo ﬂ ,
& / gd(ttpx)ds:—/uéﬁds(:)
0 0
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3.5 Modelo de Estados Mnultiplos

Uma das aplicacbes das cadeias de Markov a tempo continuo é o modelo de estados
multiplos. Para [25], este modelo descreve as transigoes aleatérias de um individuo entre
as condigoes que este possa ser ou ter ao longo do tempo. Considere-se a varidvel aleatoria,
S(t), que representa o estado em que o individuo se encontra a idade ¢. O conjunto das
varidveis aleatorias {S(t)} >0 € entao uma cadeia de Markov a tempo continuo, se se

verificarem as propriedades da definicdo apresentada em 3.1.

3.5.1 Exemplos

Vejam-se alguns exemplos deste tipo de modelos.

3.5.1.1 Seguro de Vida em Caso de Morte

Num seguro de vida em caso de morte, a seguradora garante o pagamento de um certo
capital aquando da morte do segurado. E possivel identificar dois estados: Vivo e Morto,
assim a varidvel S(t) pode assumir dois valores, neste modelo s6 é possivel a transi¢ao do

primeiro estado para o segundo, como representado na figura 3.1.

Vivo (1) Morto (2)

Figura 3.1: Seguro de Morte

Neste caso a matriz de transicao é dada por:

P [ it pl? 1 B [ it 11— plt 1
- _
et p2? 0 1

3.5.1.2 Seguro de Invalidez Temporaria

Um contrato de um seguro de invalidez temporaria consiste, por exemplo, no pagamento
de um capital ou renda quando o individuo se encontra invalido. Nesta situacao, uma vez
que hé trés estados diferentes: saudavel, invalido temporario e morte, a varidvel S(t) pode
assumir estes trés valores. Neste modelo ha a possibilidade de se entrar no mesmo estado
mais de uma vez, como é possivel observar na figura 3.2, ou seja, antes do individuo morrer,

os momentos de invalidez podem alternar-se com momentos saudaveis.
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Vivo (1) Invalido Temporario(2)

Morto (3)

Figura 3.2: Seguro de Invalidez Temporério

Neste caso, a matriz de transicdo consiste em:

11 12 13 11 12 13
tPy  tPx tPx tPy  tPx tPx
_ 21 22 23 | _ 21 22 23
tPI - tPx tPx tPx - tPx tPx tPx
21 22
w2 p2? p3 0 0 1

3.5.2 Pressupostos

Segundo [25], os modelos de estados multiplos tém trés pressupostos:

1. Assume-se que o processo {S(t)}t>0 é uma cadeia de Markov a tempo continuo, ou
seja, para qualquer estado i e j, e momento = e = +t, a probabilidade P(S(x +1t) =

j|S(x) =) ndo depende de qualquer informagéo anterior ao momento t.

Disto resulta que as probabilidades de futuros acontecimentos sdo completamente deter-
minadas conhecendo-se o estado atual do individuo. Note-se que este pressuposto nao é
sempre necessario, repare-se no modelo de seguro de morte, quando o individuo se encontra

no estado 1, vivo, sabe-se todo o seu passado.

2. Considera-se que a probabilidade de ocorrerem duas ou mais transi¢des durante um
intervalo de tempo h é infinitesimal de h, com h > 0, ou seja, P[Ocorrerem duas ou
. - . o(h)
mais transigoes em h] = o(h), sendo lim —— =0.
h—0t+ h
Este pressuposto nem sempre é necessario. Por exemplo, no seguro de morte hi uma
Unica transicao do estado 1 para o estado 2, ou seja, nunca é possivel haver mais de duas

transicoes.
3. Assume-se que a funcao tp? ¢ diferenciavel em ¢, para qualquer = > 0 e estados i e j.
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Este pressuposto é necessario para o calculo das intensidades de transicao, sendo mais
técnico.
O seguro de dependéncia abordado no presente trabalho é um exemplo de um modelo

de estados multiplos, com 5 estados, que serd detalhado mais & frente, ver capitulo 8.
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CaprPpiTULO

Analise de Clusters

Tendo uma base de dados de grandes dimensoes, muitas vezes é dificil uma anélise
eficaz desta, devido ao seu tamanho. Por isso, existem varias ferramentas para simplificacao
destes tipos de dados. Uma destas é a andlise de clusters, também designada por clustering.

Esta tem o objetivo de obtenc¢ao de informagcao inteligivel e coerente dos dados.

4.1 Definicao

Na literatura existem diversas defini¢oes de clustering, tais como:

o Para Han e Kamber, em [13], a andlise de cluster ou clustering consiste num processo
de particdo de um conjunto de dados em subconjuntos, denominados clusters, de
modo a que objetos de cada cluster sejam semelhantes entre si, mas diferentes dos

objetos de outros clusters.

o Em [16], segundo Kaufman, a andlise de clustering tem o objetivo de identificar grupos
homogéneos de acordo com determinadas carateristicas, em que exista homogeneidade
dos elementos de cada grupo (homogeneidade intra-grupos) e diferengas entre grupos

(heterogeneidade inter-grupos).

o Segundo Hastie et al., em [14], a segmentagdo de dados ou anélise de clusters tem
diversos objetivos. Todos se referem a agrupar ou segmentar uma colecdo de dados
em subconjuntos, de tal forma que objetos, que estdo dentro de cada cluster, estao

mais relacionados uns com os outros do que objetos atribuidos a diferentes clusters.

Assim sendo, a andlise de cluster é um processo que tem o objetivo de dividir um

conjunto de dados em subconjuntos, tais que:

o Existam semelhancas entre elementos do mesmo grupo;
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e Grupos diferentes correspondem a dessemelhangas dos objetos.

Formalmente, considere-se um conjunto de n elementos, X = { X7, Xa,...X, }, em que
X; € IRP é um vetor de p variaveis, estes devem ser particionados em k grupos distintos

C ={C,0y,...Cy}, sendo k o ntimero de clusters tal que:
e« C1UCLU...UC,=X;
. G20, Vi, 1<i<k:

« CiNCj=0,Vizj, 1<i<kel<j<k

4.2 Medida de Similaridade

A semelhanca entre objetos é analisada por medidas de similaridade; estas fornecem
valores que exprimem distancias entre certos aspetos de dois objetos, por isso, medidas de
similaridade menores significam objetos semelhantes. Do mesmo modo, maiores distancias
resultam de objetos diferentes entre si. Defina-se como uma medida de similaridade ou

distancia a fun¢ao D(z,y), sendo x,y,z € R™ tal que:
 Seja uma funcao positiva: D(z,y) > 0, Vz,y;
e Seja simétrica, ou seja, D(z,y) = D(y,z);
o Verifique a desigualdade triangular, isto é, D(z,z) < D(z,y) + D(y,2), Vx,y, 2;

 Seja nula apenas com pontos coincidentes, D(z,z) = 0.

As medidas de similaridade utilizadas devem ser adequadas ao tipo de dados que se

analisa.
Distancia Euclidiana

Uma das medidas mais utilizada, para varidveis quantitativas, é a distdncia Fuclidiana:

(4.1)

4.3 Requisitos Necessarios a Algoritmos de Analise de Clusters

Em [13], um bom algoritmo de clustering deve verificar algumas carateristicas, nomea-

damente:

e O algoritmo deve ser escaldvel, isto é, se as observacgbes se tornarem demasiado
grandes (milhoes de objetos) o método deverd conseguir suporté-las sem que o seu

desempenho piore;
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e Deve conseguir trabalhar com diversos tipos de dados, isto é, variaveis numéricas,

bindrias, nominais, ordinais ou uma mistura dos varios tipos;

e Um algoritmo deve conseguir obter clusters de forma arbitraria. Algoritmos baseados
em distancias como a Fuclidiana tendem a encontrar clusters com densidade e
tamanho semelhante, mas deveria ser possivel obter grupos de qualquer tamanho,

isto é, de forma arbitraria;

e Muitos dos algoritmos de clustering requerem que o utilizador determine alguns
pardmetros de entrada (por exemplo, o nimero de clusters). Dados de grandes
dimensbes podem ser sensiveis a algumas alteragdoes dos pardmetros iniciais, o que
leva a que, para além de uma andlise exaustiva dos resultados, haja uma dificil tarefa
de determinacgao destes parametros; o que pode implicar um exigente controlo de

qualidade do clustering;

e Os métodos devem ser robustos relativamente a presenca de ruido, por exemplo, a
maioria das bases de dados contém outliers, dados em falta, desconhecidos ou errados.

A existéncia destes ndo deverd afetar a qualidade dos clusters obtidos;

e S&o necessarios algoritmos insensiveis tanto a entrada de novos objetos, bem como a
ordem dos elementos das bases de dados. Existem métodos que originam resultados
muito diferentes, conforme a ordem dos objetos, o que nao é desejavel. Um mesmo
conjunto de objetos, quando apresentado com diferentes ordens, deverda fornecer os
mesmos resultados. Alguns algoritmos, aquando da entrada de novos objetos, tém
de ser recalculados de novo, o que se torna num trabalho pesado, visto que, as bases

de dados estao sempre em atualizacao;

¢ Deve haver uma boa capacidade de manuseamento de dados de alta dimensionalidade.
Os métodos devem conseguir trabalhar, com eficiéncia, objetos de elevadas dimensoes

e fornecer resultados compreensiveis;

e A analise de clusters deve poder satisfazer algumas restrigoes, pois os problemas reais
muitas vezes apresentam varios tipos de restrigées e os métodos devem conseguir,

para além de encontrarem os clusters, verificar as condigoes dadas pelos utilizadores;

¢ Dos algoritmos devem obter-se resultados interpretaveis, compreensiveis, utilizaveis

e de representacao simples.

4.4 Métodos de Clustering

Existem diversos algoritmos de andlise de clusters que sao organizados em conjuntos:
1. Métodos por partigoes (Secgao 4.4.1);
2. Métodos hierdrquicos (Seccao 4.4.2);
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3. Métodos baseados em densidade (Seccao 4.4.3);
4. Outros métodos.

De seguida, sera melhor explicado cada conjunto de métodos.

4.4.1 Métodos por Partigoes

Este tipo de métodos tem como objetivo, tendo-se um conjunto de dados, dividi-lo em

subconjuntos, onde cada um destes é um cluster, tal que:
e (Cada grupo tem pelo menos um elemento;

o Cada elemento pertence a um tnico grupo.

Estes algoritmos, iterativamente, encontram a melhor parti¢do, de acordo com uma
medida de similaridade, de modo a que objetos do mesmo cluster sejam o mais préximo
possivel, isto é, sejam semelhantes. Enquanto elementos de diferentes clusters devem ter
distancias maiores e ser diferentes. Existe sempre um elemento representativo do cluster,
relativamente ao qual é calculado a medida de similaridade. H4 duas possibilidades para

este elemento que originam diferentes métodos:

e Se o centro for uma média dos elementos do cluster, tem-se entdo o algoritmo K-means

(1967);

e Se o centro for o elemento mais representativo do cluster, estd-se perante o algoritmo
de calculo dos K-medoids, PAM (4.4.1) e suas derivacoes: CLARA (4.4.1) (1990).

Na figura 4.1, tem-se um grafico representativo deste tipo de métodos.

X2

X1

Figura 4.1: Clustering de dados usando algoritmo k-means, dados simulados
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PAM

O PAM (Partitioning around Medoids, 1987) é um algoritmo usado para o calculo dos
k-medoids, ver [13]. Inicialmente, sdo escolhidos arbitrariamente objetos que serdo repre-
sentativos dos clusters, denominados medoids. Para todos os outros objetos sao calculadas
as suas distancias a cada medoid, associando cada objeto ao medoid com menor distancia.
De seguida, de forma iterativa, fazem-se substitui¢cdes de objetos representativos por nao
representativos. Sao feitas todas as substituicoes possiveis até ndo haver nenhuma melhoria
na qualidade dos clusters.

No que se segue, representemos os medoids por my,ma,...,my € os elementos da base de
dados por z1,239,...,x,. Para verificar se um objeto nao representativo, mgyjeatsrio, pode ser
um bom substituto de um medoid (my,ma,...,my), calcule-se a distdncia de cada objeto
xp (p < n), a todos os objetos do conjunto {m1,ma, ..., Maleatérios ---» Mk - Pode verificar-se,

um dos seguintes casos para cada elemento x, se m; for substituido por mgjeqtsrio €:
1. x, pertencia ao cluster com elemento representativo m;:
a) Se D(zp,Majeatsrio) > D(xp,mi), i # j, entdo z, é associado ao medoid my;
(Figura 4.2a)
b) Se D(zp, Maieatsrio) < D(xp,m;), 1 # j, entao x, pertence ao cluster de myjeatsrio;
(Figura 4.2Db)
2. x, pertence ao grupo com o medoid m;, 1 # j:
a) Se D(zp, Maleatorio) > D(xp,mi), i # j, entdo a atribuicdo do medoid nao se
altera; (Figura 4.2c)

b) Se D(xp,Mgicatério) < D(xp,mi), i # j, entdo x, é associado ao cluster de

Maleatério- (Figura 42d)

m; m m; m;
X
+. .”\rin_j + m; T m; m;
/ Xp
+ x, -+ + .-
m ) -
Myieatrio aleatrio Majeatrio %, Myjeatrio
a medoid m; b medoid myjeqtério ¢ Sem alteracdo  d medoid Myieatério

e Elemento da Base de Dados (x;)
- Centro do Cluster (medoid)
—— Antes da subsitituicio

- - . Depois da subsitituicdo

Figura 4.2: Algoritmo de k-medoids

Seguidamente, é descrito o algoritmo de calculo dos k-medoids passo a passo, sendo

uma adaptacdo ao que é apresentado em [14].
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Algoritmo de PAM

e k - nimero de clusters;
o {mi,ma,...,my} - conjunto de k medoids;
o {C1,Cy,...,Ck} - conjunto dos k clusters;

o {x1,22,...,2n} - base de dados com n objetos;
1. Escolher, arbitrariamente, k objetos (medoids iniciais);
2. Associar cada objeto x;, ao cluster com o medoid mais préximo:

V 1<p<n , xp€Cj:j*x=argmin{D(mj,z,)}
1<j<k

3. Calcular a média das distancias:

1>
Diédia = ﬁ Z D(mj*,xp)v Tp € Cj* (4-2)
p=1

4. Arbitrariamente, escolher um novo medoid (Mgyjeqisrio) € Substitui-lo por um existente,

fazer o passo 1 e 2 e calcular a fungdo custo:

_ N2 1
C= Dmédia - Dmédia (43)
Sendo D}n ¢dia Calculada com os primeiros medoids e D%ﬁb ¢dia Calculada com o conjunto

de medoids ao qual pertence mgjeqisrio € N0 pertence o que foi substituido.

5. Fazer iterativamente os passos anteriores até a distdncia média (4.2) atingir o minimo

e a funcao custo (4.3) nao se alterar.

Um exemplo grafico do PAM, pode ser visto na figura 4.3, considerando um k = 2.
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Custo Total = 20

o 1o 1 .
. | — . | J 4T
N * . ! * hY
\
Escolher 7 Atribuir 7 P =
T Y arbitraria - < 9 cada < AR ST
T —— mente os k s > objeto s /»’ >
N medoids ¢ ?‘é& aos ¢ N 7 *‘JK\
: /8—2( iniciais T medoids T T 7
2 : mais - 7
1 T 1 \I( préximo 1 T\
¢ o 1 4 H € 7 £ 9 1° ¢ o 1 H 3 4 H 6 9 © s ¢ ] 1 4 5 6 9 ©
K_ 2 l Aleatoriamente selecionar um
Custo Total = 26 objecto (ndo medoid)
-—
Iterativo
P : Calcular
Até nao Trocar pelo novo ) novo custo )
medoid se a . )
—f total —
haver qualidade i _< Y 1 j _< Y >——
melhorias melhorar . >_§ . A
o s « s s s 1 o 1 P s 1w

Figura 4.3: Exemplo do algoritmo PAM

CLARA

Em [13], Han e Kamber admitem que o método explicado anteriormente é eficaz para
pequenas bases de dados, no entanto, o mesmo nao se verifica para dados com elevadas
dimensoes. Por isso, existe um método para estudar conjuntos grandes de dados, baseado
em amostragem chamado CLARA (Clustering LARge Applicactions). Este, em vez de
aplicar o método PAM a base de dados toda, obtém diversas amostras aleatdrias e calcula
os clusters e respetivos medoids destas, pelo PAM, encontrando a melhor particio que
corresponderd a de toda a base de dados. A eficiéncia de CLARA depende do tamanho
da amostra e se esta é tendenciosa, ou seja, se forem diferentes as probabilidades de cada

objeto ser selecionado para a amostra.

4.4.2 Métodos Hierarquicos

Os métodos hierarquicos criam uma decomposi¢ao hierdrquica da base de dados que é
representada por um dendograma, isto é, uma arvore que divide os dados em subconjuntos

menores, veja-se uma exemplo na figura 4.4.
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Figura 4.4: Dendograma

Existem dois tipos de métodos hierarquicos, os decisivos e os aglomerativos. Os pri-
meiros algoritmos iniciam-se com um tnico cluster e, nas seguintes iteragoes, é escolhido
um cluster que é dividido em dois mais pequenos; este processo termina quando o niimero
de clusters for igual ao nimero de objetos ou até haver uma condi¢do de término. DIANA
(Dlvisive ANAlysis) ¢ um método deste tipo. Nos aglomerativos tem-se uma situa¢ao
contraria & anterior: inicia-se com o numero de clusters igual ao nimero de elementos
da base de dados, nos passos seguintes, calculam-se as distancias entre clusters e os que
tiverem a distdncia minima sdo agrupados até se ter um tinico ou existir uma condic¢do de
terminagao valida, AGNES (AGglomerative NESting) é um método deste tipo. Na figura

seguinte (4.5) é possivel ver uma representacao destes métodos:

EtapaO Etapal Etapa?2 Etapa3 Etapa 4

Aglomerativo . . . . >

abcde

‘ T T T T
Etapa4 Etapa3 Etapa2 Etapal EtapaO

Decisivo

Figura 4.5: Métodos hierarquicos
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4.4.3 Métodos Baseados em Densidades

Os métodos baseados em densidades particionam os dados com base na noc¢ao de densi-
dade, isto é, pelo nimero de objetos de cada cluster, o que leva a construir clusters nao
esféricos, de forma arbitraria, conseguindo filtrar ruidos e/ou outliers. A ideia deste tipo de
algoritmos é obter regides mais densas com vizinhancas de menor densidade. Por exemplo,
para cada objeto de um dado cluster, a vizinhanca deve conter um ntimero minimo de
objetos. DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), OPTICS
(Ordering points to identify the clustering structure) e DENCLUE (DENsity-based CLUs-
tEring) sao exemplos de algoritmos baseados em densidade. Na figura 4.6, pode ver-se um

exemplo grafico destes métodos.

Figura 4.6: Método baseado em densidades

Existem muitos mais algoritmos de andlise de clusters, pois esta é uma ferramenta

fundamental para o estudo das bases de dados de grandes dimensoes.

4.5 Indices de Validagao

Muitas vezes é necessario fazer uma avaliacdo da qualidade do clustering, para, por
exemplo, decidir o nimero de subconjuntos em que se deve dividir a base de dados. Assim,
existem métodos intrinsecos que aferem a qualidade dos clusters, avaliando tanto a sua
separagao, bem como a sua compatacdo. Normalmente, estes métodos sdo medidas de

similaridade. Segundo [13], uma destas medidas é o coeficiente de Silhouette.

4.5.1 Coeficiente de Silhouette

O coeficiente de Silhouette ¢ uma medida de avaliacdo da qualidade dos clusters; a
forma do seu célculo serd apresentada de seguida. Dado um conjunto de dados x, com n
objetos, {x1,x2,...,2,}, considera-se que foi dividido em k clusters, {C1,Cs,...,Cy}. Para
cada objeto, x;, € z, calcule-se as medidas a(z)) e b(xp), que correspondem, respetivamente,

a distancia média entre x, e todos os objetos do cluster a que x;, pertence e a distancia
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minima média de x, aos clusters que z;, nio pertence. Supondo que z, € C;(1 <1i < k),

tem-se:

CZ D(zp,x7,)
'eCy,p'#
a(zy) = * ch_l (4.4)
ZC D(l‘p,:v;,)
/e .
b _ . p ey 4.
(@) C; jril <<k |C] (4.5)

Assim, o coeficiente de Silhouette do elemento x, é calculado segundo a seguinte

expressao:

oy M) ey
P2 max {a(wx,),b(zp)}

Este coeficiente varia entre —1 e 1, em que o valor de a(x)) reflete o compatamento

(4.6)

do cluster a que ), pertence, pequenos valores correspondem a grandes compatamentos,
ou seja, a distdncias pequenas entre elementos do cluster. Por outro lado, o valor de b(z))
representa o grau de separacao entre o elemento x,;, e os outros clusters, quanto maior b(zp),
maior é a distancia de z, para os outros conjuntos. Assim, s(z,) préximo de 1 significa
uma melhor situagao, pois a distancia entre elementos do cluster, a que x, pertence, é
pequena, e as distdncias entre os clusters sdo altas, no caso contrario, valores proximos de
—1 representam um mau clustering, tem-se que b(zp) < a(xp), ou seja, as distancias entre
clusters diferentes sdo menores do que as distdncias do mesmo cluster.

Para analisar toda a base de dados, e ndo apenas um elemento, utiliza-se a média dos
coeficientes de Silhouette.

A qualidade do resultado final do trabalho poderé ser aferida & posteriori por meio de

certos indicadores, tais como:

e A separacdo dos intervalos de confianca das médias das avaliagoes de cada cluster
(7.2.4);

o A distancia dos diferentes medoids, tabela 7.18;

e O valor médio para os tempos totais de permanéncia serem estaveis a medida que o

tamanho da amostra aumenta (Capitulo 11).

A analise de clusters sera utilizada numa base de trabalho para a modelacdo de um
seguro Long-Term Care. Com uma base nos dados da Rede Nacional de Cuidados Conti-
nuados Integrados, utilizada esta dissertacao, identificar-se-a os clusters que representam
diferentes graus de dependéncia, o que permitird um modelagdo do seguro com recurso aos
Modelos de Estados Multiplos.
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Base de Dados

5.1 A Base de Dados de 2015

Foi fornecida uma base de dados da Rede Nacional de Cuidados Continuados Integrados
(Secgao 2.2.1). Neste capitulo serd feita uma descri¢io desta. E de ter em conta que
todas as observagoes e varidveis inviaveis e desnecessarias, para o presente trabalho, foram
eliminadas. A base de dados, fornecida em FEzxcel, é composta por seis ficheiros com dados,

e mais um com informagao sobre as variaveis:
1. Resumo varidueis.xlsx - apresenta as varidveis que os outros ficheiros tém;.
2. 00__internamentos.csv - este ficheiro tem 9 varidveis e 39032 observagoes:

a) Contrato - Nome encriptado da institui¢do que presta os cuidados;
b) ID Utente - Ntmero encriptado do processo clinico, ou seja, do utente;

¢) ID Episodio - Nimero encriptado do episédio do doente, aquando de uma

entrada na rede do utente;
d) Data Inicio - Data de admissao na institui¢ao:
o Data mais antiga: 30\09\2014;
o Data mais recente: 13\01\2016;

o Amplitude em dias: 470 (aproximadamente um ano e trés meses e meio).
e) Data Alta - Data da alta, ou seja, de saida da instituigio:

o Data mais antiga: 02\01\2015;
« Data mais recente: 03\07\2016;

o Amplitude em dias: 548 (aproximadamente um ano e meio).
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f) Dias de internamento - Total de dias de internamento, ou seja, diferenca das

varidveis anteriores:

Minimo: 0 dias;
Miéximo: 446 dias;
Média: 66 dias.

g) Estado - Estado em que se encontrava o utente:

Internado: 30931 observacoes;

Alta: 8101 observagoes.

h) Regido - Local onde o utente vive:

Norte: 13 105 observagoes;

Centro: 7924 observagoes;

Lisboa Vale do Tejo: 10736 observacoes;
Alentejo: 3476 observagoes;

Algarve: 3791 observagoes.

i) Tipologia - Tipo de cuidados que o doente recebeu:

Equipa Intra-Hospitalar de Suporte em Cuidados Paliativos: 3 228 observa-
coes;

Unidade de Média Duracao e Reabilitagao: 8 780 observagoes;

Unidade de Longa Duragao e Manutengao: 7399 observagoes;

Equipas de Cuidados Continuados Integrados: 11 018 observagoes;
Unidade de Convalescenca: 6 537 observacgoes;

Equipas Domicilidrias de Suporte em Cuidados Paliativos: 111 observacoes;

Unidade de Cuidados Paliativos: 1959 observagoes.

3. 02 _ caracterizaoscio-demografica .csv - este ficheiro tem 5 varidveis e 70 618 obser-

vagoes:

ID Utente - Ntimero do processo clinico;

ID Episddio - Numero do episdédio do doente;

Concelho - Local onde o utente vive, 18 concelhos diferentes;

Género - Género do utente:

Feminino: 39 855 observacoes;

Masculino: 30 763 observacgoes.

Idade - Idade do utente aquando do episédio, na seguinte tabela (5.1) tém-se

algumas medidas descritivas das idades dos individuos:
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Tabela 5.1: Medidas descritivas das idades

A BASE DE DADOS DE 2015

Medidas Valor
Minimo 60
12Quartil 73
Mediana 80
Média 79.10
32Quartil 85
Maximo 107
Desvio Padrao  8.40
Amplitude 47

f) Estado Civil - Estado civil em que a pessoa se encontra aquando do episédio,
esta varidvel apresenta alguns valores nulos; no entanto, esta varidvel ndo foi
utilizada:

e Solteiro: 3351 observagoes;

o Casado: 22050 observacoes;

e Divorciado ou Separado: 19 39 observagoes;
e Viavo: 15161 observagoes;

e Desconhecido: 28 117 observagoes.

4. 09 _ evoluo__do__estado__cognitivo .csv - este ficheiro tem 16 varidveis e 138 588
observacoes:
a) ID Utente - Nimero do processo clinico;
b) ID Episddio - Ntumero do episédio do doente;
c) Existem 10 varidveis com a avaliagdo cognitiva dos utentes. Na tabela seguinte

(5.2), é possivel ver os seus valores;

Tabela 5.2: Ntmero de observagoes das variaveis da avaliagdo cognitiva

Variaveis Errado Certo
Ano 62931 75657
Meés 61585 77003
Dia 75189 63399

Estacao 59290 79298
D. Sem 69545 69043
Pais 45303 93285
Distrito 51495 87093
Terra 46339 92249
Casa 59674 78914
Andar 70381 68207

Ne¢. Utentes 40132
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d)

Resultado - Variavel qualitativa que representa o resultado do estado cognitivo

do utente:

e 0: 54103 observagoes;

e 1: 15594 observagoes;

e 2: 14630 observagoes;

e 3: 54261 observagoes.
Denominacao - Variavel quantitativa que representa a denominagao da varidvel
anterior, cada nimero corresponde a um nivel do estado cognitivo:

e 0 — Mau;

e 1 — Insatisfatorio;

e 2 — Satisfatério;

e 3 — Bom.

Data TAI ' - Esta varidvel diz respeito & data de avaliacdo do individuo:
o Data mais antiga: 01\01\2015;
« Data mais recente: 31\12\2015;
o Amplitude em dias: 365 (um ano).
Data do Episdodio - Data na qual o utente deu entrada na instituicao:
o Data mais antiga: 01\01\2015;
o Data mais recente: 31\12\2015;

o Amplitude em dias: 365 (um ano).

5. 10__evoluo__da__autonomia__fisica .csv - este ficheiro tem 14 varidaveis e 178 295 ob-

servagcoes:

a)
b)

c)

ID Utente - Ntmero do processo clinico;
ID Episodio - Ntimero do episédio do doente;

Existem 8 varidveis para a avaliagdo das atividades didrias dos utentes. A

seguinte tabela (5.3) apresenta o nimero de observagoes que cada nivel assume:

Hnstrumento de Avaliagao Integrado
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Tabela 5.3: Ntmero de observagoes das variaveis das atividades da vida diaria

Variaveis Incapaz Dependente_3s Meios Independente

Lavar 45974 112079 9629 10613
Vestir 44 840 102 849 16 543 14063
Sanita 62687 76 600 14394 24614
Deitar 42714 97430 15162 22989
Sentar 41439 95013 17 428 24415
Cont. Urina 71485 21728 41885 43197
Cont. Fezes 71693 24 352 29202 53048
Alimentar 28018 81863 23 823 44591
Ne¢. Utentes 40022

d) Resultado - Varidvel que representa o resultado numérico da avaliacao das

atividades da vida diaria do utente:

e (: 88542 observagoes;
e 1: 73444 observagoes;
e 2: 12025 observagoes;
e 3: 4284 observacgoes.

e) Denominagio - Varidvel nominal que representa a denominagao da varidvel

anterior:

e 0 — Incapaz;
e 1 — Dependente;
e 2 — Auténomo;

e 3 — Independente.

f) Data IAI - Esta variavel diz respeito a data em que o utente foi avaliado:

o Data mais antiga: 01\01\2015;
« Data mais recente: 31\12\2015;
o Amplitude em dias: 365 (um ano).

g) Data do Episddio - Data em que o utente deu entrada na instituicao:

o Data mais antiga: 01\01\2015;
o Data mais recente: 31\12\2015;

o Amplitude em dias: 365 (um ano).
6. 12 __LOCOMOCAO.csv - este ficheiro tem 6 varidveis e 179061 observagoes:

a) ID Utente - Ntimero do processo clinico;
b) ID Episddio - Ntimero do episédio do doente;

c) Data IAI - Data em que foi avaliado o utente:
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o Data mais antiga: 01\01\2015;
o Data mais recente: 31\12\2015;

o Amplitude em dias: 365 (um ano).

d) Existem 3 varidveis para a avaliagdo da locomogao dos individuos. O nimero

de observagoes é possivel ver na tabela seguinte (5.4):

Tabela 5.4: Ntmero de observagoes das variaveis de locomocao

Variaveis = Incapaz Dependente_3s Meios Independente

Casa 72 098 50406 39962 16 595

Rua 98 231 47 878 23509 9443

Escadas 124 502 30488 14 548 9523
Ne°. Utentes 40016

7. 13_Obitos_na__ Rede .csv - este ficheiro tem 8 varidveis e 12 249 observacdes:

a) ID Utente - Nimero do processo clinico;
b) ID Episddio - Ntimero do episdédio do doente;
¢) Data do Episddio - Data do episédio anterior & morte:

o Data mais antiga: 01\01\2015;
o Data mais recente: 30\12\2015;

o Amplitude em dias: 363 (um ano).
d) Data do Obito - Data em que o utente morreu:

o Data mais antiga: 02\01\2015;
o Data mais recente: 30\01\2016;

o Amplitude em dias: 393 (um ano e um més).
e) Data Internamento - Data em que o utente foi internado:

o Data mais antiga: 17\12\2014;
o Data mais recente: 11\01\2016;

o Amplitude em dias: 390 (um ano e um més).
f) Internamento - Dias desde que o individuo foi internado até & data de ébito:

o Minimo: 0 dias (nao chegou a ser internado);
e Maximo: 382 dias;
o Meédia: 48 dias.

g) Episédio até ao dbito - Numero de dias desde que o utente deu entrada na rede

até a data de ébito:

o Minimo: 0 dias (ndo chegou a ser avaliado);
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e Maximo: 369 dias;
o Média: 37 dias.
h) Idade - Idade do individuo a data de ébito:

e Minimo: 60 anos;
e Maximo: 105 anos;

e Meédia: 80 anos aproximadamente.

5.2 Base de Dados Obtida por Juncao

Para a andlise da base de dados é necessario que cada utente tenha a avaliagio das trés
areas: Locomocao, Atividades da Vida Diaria e Cognitivo. Uma vez que os ficheiros Ezxcel
tém, cada um, uma dimensao diferente, foi necessario agrupa-los. Para o mesmo utente
devera ter-se os varios episddios com datas e avaliagdoes respetivas. Os ficheiros que se

juntaram com as respetivas varidveis sao:

e 09 __evoluo__do__estado__cognitivo .csv:

ID Utente;

1D Episddio;

Data IAT,;

As 10 variaveis da avaliacdo: Ano, Més, Dia, Estacao, Dia da Semana, Pais,

Distrito, Terra, Casa e Andar;

— Resultado.

e 10 evoluo da autonomia_fisica .csv:

ID Utente;
— ID Episddio;

Data IAT,;

— As 8 varidveis da avaliagdo: Lavar, Vestir, Sanita, Deitar, Sentar, Continéncia

Urindria, Continéncia das fezes, Alimentar;

— Resultado.
e 12__LOCOMOCAOQO.csv:

— ID Utente;

1D Episddio;
— Data IAT;

As 3 varidveis da avaliacdo: Casa, Rua e Fscadas.
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e 02 _ caracterizaoscio-demografica .csv:

— ID Utente;

ID Episddio;
— Idade;

— Concelho;

— Género;

FEstado Civil.

Para juntar utilizou-se uma ferramenta do software R, a funcao join__all() do package

plyr. Esta fungdo junta bases de dados, considerando uma coluna comum, como é possivel

ver no cddigo seguinte (5.1)

Listagem 5.1: Juntar Base de dados

a<-read.csv("09_evoluo_do_estado_cognitivol.csv",header=TRUE, sep=";",
stringsAsFactors=FALSE)

b<-read.csv("10_evoluo_da_autonomia_fisica.csv",header=TRUE, sep=";",

stringsAsFactors=FALSE)

c<-read.csv("12_LOCOMOCAO.csv",header=TRUE, sep=";",
stringsAsFactors=FALSE)

d<-read.csv("02_caracterizao_scio-demogrfica.csv",header=TRUE, sep=";",
stringsAsFactors=FALSE)

library ("plyr")

DadosAB <- join_all(list(a,b),"ID")
names (DadosAB)
nrow (DadosAB)

Dados_AB<-na.omit (DadosAB)
nrow (Dados _AB)

DadosABC <- join_all(list(Dados_AB,c),"ID")
Dados_ABC<-na.omit (DadosABC)
nrow (Dados _ABC)

DadosABCIdades <- join_all(list(Dados_ABC,d),"ID1")
Dados_ABCIdades<-na.omit (DadosABCIdades)
nrow (Dados_ABCIdades)

Obtendo-se, assim, uma base de dados nova, com diferentes dimensoes; um tnico ficheiro

com 93 145 observacoes e 30 variaveis.
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5.2.1 Informacao Descritiva da Base de Dados

Aspetos importantes da nova base de dados:
o Existem 23894 utentes diferentes;

o A figura seguinte (5.1) apresenta o ntimero de avaliagdes por individuo e a tabela

5.5 apresenta algumas medidas descritivas desta variavel;
7000
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Individuos

N

3000

2000

1000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 36 37 40 41 55 67 68

Ne. Avaliagdes

Figura 5.1: Distribui¢do do ntimero de individuos por cada niimero de avaliagoes

Tabela 5.5: Medidas descritivas de avaliagdes por utente

Minimo 1°Quartil Mediana Média 3°Quartil Maximo

1.00 1.00 3.00 3.90 5.00 68.00

e As frequéncias das idades por utentes podem ver-se no histograma da Figura 5.2,

bem como na Tabela 5.6 com algumas medidas de descri¢ao:

Tabela 5.6: Medidas descritivas das idades

Minimo 1°Quartil Mediana Média 3°Quartil Maximo

60.00 73.00 80.00 79.03 85.00 107.00
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Figura 5.2: Histograma das idades

o Existem mais mulheres do que homens, tabela 5.7 e grafico 5.3;

60000

50000

40000 Tabela 5.7: Ntmero de observagbes por gé-

30000 nero

OBSERVAGOES

2 20000

N

Feminino Masculino

10000

0

Feminino Masculino 54 408 38 737

GENERO

Figura 5.3: Histograma do género

e O namero de observagbes das avaliagoes do estado cognitivo pode ver-se na tabela

seguinte (5.8);

¢ O nimero de observagoes das avaliagoes das atividades da vida diaria pode ver-se

na seguinte tabela (5.9);

o O numero de observacoes das avaliagoes da locomocao dos utentes tem-se na seguinte
tabela (5.10);

o Nesta base de dados, as avaliagdes decorrem desde o primeiro dia de 2015 (01\01\2015)
ao ultimo (31\12\2015), tendo assim uma amplitude de 364 dias de avaliagoes.
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Tabela 5.8: Numero de observagoes das avaliacbes do estado cognitivo

Variaveis Errado Certo
Ano 43014 50131
Més 42022 51123
Dia 51493 41652

Estacao 40317 52828
Dia Semana 47622 45523
Pais 30187 62958
Distrito 34527 58618
Terra 30987 62158
Casa 41515 51630
Andar 48558 44 587
N¢. Utentes 23 894

Tabela 5.9: Ntmero de observagoes das avaliagoes das atividades da vida diaria

Variaveis Incapaz Dependente_3s Meios Independente
Lavar 21876 61508 5090 4671
Vestir 21233 56 593 9061 6258
Sanita 29094 44032 8239 11780
Deitar 19507 54237 8559 10842
Sentar 18824 52 816 9873 11632

Cont. Urina 33409 12640 23705 23391
Cont. Fezes 33392 14090 16439 29224

Alimentar 12616 42539 13104 24 886
N¢. Utentes 23894

Tabela 5.10: Nimero de observacoes das avaliacdes da locomocgao

Variaveis Incapaz Dependente_3s Meios Independente
Casa 34896 28 842 22097 7310
Rua 50255 26 336 12547 4007

Escadas 63529 17474 8156 3986
Ne@. Utentes 23894
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Tratamento e analise da Base de Dados

As varidveis da base de dados, apresentada na secgdo 5.2, sdo qualitativas e ordinais.
Para serem utilizadas para o calculo dos clusters é necessario que sejam quantitativas. Com
esta transformacao ja é possivel calcular medidas descritivas e fazer uma breve analise da

populagao em estudo.

6.1 Variaveis Qualitativas

Uma vez que sao ordinais, esta tarefa torna-se mais facil.
Sendo assim, as varidveis referentes a avaliacdo do estado cognitivo do utente, que

admitem o valor Errado ou Certo, podem, entdo, assumir o valor 0 e 3, respetivamente:

AvCog;; = {Ano;; Mes;; Diag; Estacaos; DiaSemanag; Paisy; Distrito;; Terras; Casas; Andar; }
Onde,
e 1 ¢é referente & observacgao;

o j é referente a variavel, j € {1,2,...,10}.

3, se AvCog;j = Certo

AvCog}: =
9ii { 0, se AvCog;j = Errado

As concretizagoes das variaveis da avaliacdo das atividades da vida didria sdo: Inca-
paz, Dependente_3s (Dependente de terceiros), Meios (necessita de meios para o fazer)
e Independente, assim para se passarem a quantitativas tomam os valores: 0, 1, 2 e 3,

respetivamente.
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AvAV D;; = {Lavar;; Vestiry; Sanita;; Deitar;; Sentar;; ContUrina;; ContFezes;; Alimentar; }
Onde,
e i ¢é referente & observacio;

e j éreferente a variavel, j < 8.

se  AvAV D;; = Independente
se AvAV D;; = Meios

se  AvAV D;; = Dependentess
se  AvAV D;; = Incapaz

o = hw

Por fim, tém-se as varidveis da avaliacdo da locomocgao. Estas podem ser: Incapaz, Depen-
dente_3s (Dependente de terceiros), Meios (necessita de meios para o fazer) e Independente.

Ao transforma-las em quantitativas, estas podem assumir 0, 1, 2 e 3, respetivamente.
AvLoc;j = {Casa;; Rua;; Escadas; }
Onde,

e i é referente a observagao;

e j é referente a variavel, j < 3.

se AvLoc;; = Independente

AvLoc;‘j _ se AvLoci; = Meios
se AvALoc;j = Dependentess

o = hWw

se AvLoci; = Incapaz

6.2 Analise Descritiva

Uma vez que as variaveis ji sdo qualitativas ja é possivel calcular algumas medidas
descritivas, necessarias para uma analise da base de dados.
Quanto as variaveis relativas a avaliagdo do estado cognitivo do utente, veja-se a tabela

seguinte (6.1).
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Tabela 6.1: Medidas descritivas das varidveis da avaliagdo cognitiva

Ano Més Dia Estacao Dia Semana Pais Distrito Terra Casa Andar

Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
12 Quartil 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mediana 3 3 0 3 0 3 3 3 3 0
Média 1.61 1.65 1.34 1.70 1.47 2.03 1.89 2.00 1.66 1.44
32 Quartil 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

Maximo 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

As médias destas variaveis sao préximas de 1.5, isto é, o valor intermédio entre 0( Errado)
e 3 (Certo), ou seja, referente a avaliagdo cognitiva, estd-se perante uma populagdo mode-

radamente dependente. Veja-se que as variaveis referentes ao tempo sdo mais dependentes

do que as do espaco.
Em relacao a avaliacdo das atividades da vida diaria, tem-se a tabela 6.2.

Tabela 6.2: Medidas descritivas das varidveis da avaliacdo das atividades da vida diaria

Lavar Vestir Sanita Deitar Sentar Cont. Urina Cont. Fezes Alimentar

Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0
12 Quartil 1 1 0 1 1 0 0 1
Mediana 1 1 1 1 1 2 1 1
Média 0.92 1.00 1.03 1.12 1.15 1.40 1.45 1.54
32 Quartil 1 1 1 1 1 3 3 3
Maximo 3 3 3 3 3 3 3 3

Neste caso, as médias sdo muito préximas de 1(Dependente__3s), a populacdo é mais

dependente do que observando as variaveis da parte cognitiva.

Por fim, quanto & locomog¢ao, apenas 3 varidveis, tem-se a seguinte tabela (6.3).

Tabela 6.3: Medidas descritivas das variaveis da avaliagao da locomocao

Casa Rua Escadas

Minimo 0 0 0
12 Quartil 0 0 0
Mediana 1 0 0
Média 1.02 0.68 0.49
32 Quartil 2 1 1
Maximo 3 3 3

As médias das varidveis estao entre 0(Incapaz) e 1(Dependente__3s), ou seja, tem-se

uma populagdo severamente dependente.
Concluindo, a populagdo em estudo é muito dependente, o que é de esperar uma vez

que todos os utentes avaliados tém idade superior a 60 anos (5.6).
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6.3 Normalizagao das Observagoes

Adaptando-se [13], para simplificacdo do célculo dos clusters procedeu-se a uma nor-
malizagdo dos dados. Tendo-se uma variavel x, com n observacoes, a observacao x; é
normalizada a partir da seguinte expressao:

Tr; — min x;
0<i<n

T normalizada = Yi = .
max x; — min x;
0<i<n 0<i<n

Ficando-se assim com todas as variaveis com valores entre 0 e 1.

Por fim, veja-se a matriz de correlacdo (tabela 6.4), as variaveis de cada tipo de avalia¢ao
sao mais correlacionadas, uma vez que, por exemplo, se um utente nao sabe a cidade onde
vive pode implicar nao saber o distrito, ou, um utente que nao consegue andar em casa,
muito provavelmente nao ird conseguir subir nem descer escadas, e assim, para outras

variaveis.

Tabela 6.4: Matriz de correlacdo das varidveis da avaliagdao

Ano Més Dia Estagao Dia Semana Pais Distrito Terra Casa Andar Lavar Vestir Sanita Deitar Sentar Cont. Urina Cont. Fezes Alimentar Casa Rua Escadas

Ano 1.00 0.86 0.79 0.84 0.79 0.73 0.75 071 0.73 0.69 0.42 0.44 0.49 0.43 0.44 0.54 0.56 0.48 0.46  0.38 0.32
Mes 0.86 1.00 0.79 0.87 0.83 0.74 0.76 0.74  0.76 0.71 0.42 0.45 0.49 0.44 0.45 0.55 0.57 0.49 0.46  0.39 0.33
Dia 0.79  0.79 1.00 0.74 0.84 0.61 0.66 0.61 0.72 0.75 0.42 0.44 0.49 0.44 0.44 0.53 0.54 0.46 0.45 0.39 0.34
Estagao 0.84 0.87 0.74 1.00 0.78 0.77 0.77 0.75  0.76 0.70 0.42 0.44 0.49 0.44 0.44 0.54 0.56 0.48 0.46 0.38 0.32
Dia Semana | 0.79 0.83 0.84 0.78 1.00 0.66. 0.69 0.67  0.75 0.75 0.42 0.45 0.50 0.45 0.45 0.55 0.57 0.48 0.46  0.39 0.34
Pais 0.73 0.74 0.61 0.77 0.66 1.00 0.87 0.89  0.72 0.63 0.40 0.42 0.45 0.42 0.42 0.50 0.53 0.47 0.44  0.35 0.29
Distrito 0.75  0.76  0.66 0.77 0.69 0.87 1.00 0.86  0.74 0.68 0.40 0.43 0.46 0.42 0.43 0.51 0.54 0.47 0.44  0.36 0.30
Terra 0.71 0.74 0.61 0.75 0.67 0.89 0.86 1.00  0.76 0.66 0.39 0.42 0.45 0.42 0.42 0.50 0.54 0.47 0.44  0.35 0.29
Casa 0.73 0.76 0.72 0.76. 0.75 0.72 0.74 0.76  1.00 0.81 0.39 0.42 0.47 0.42 0.43 0.53 0.55 0.45 0.44  0.37 0.32
Andar 0.69 0.71 0.75 0.70 0.75 0.63 0.68 0.66 081 1.00 0.39 0.42 0.48 0.43 0.43 0.52 0.54 0.44 0.44 038 0.33
Lavar 042 042 042 0.42 0.42 0.40 0.40 0.39  0.39 0.39 1.00 0.88 0.72 0.74 0.72 0.54 0.54 0.57 0.62  0.59 0.55
Vestir 0.44 045 0.44 0.44 0.45 0.42 0.43 042 042 0.42 0.88 1.00 0.78 0.80 0.78 0.59 0.59 0.60 0.66 0.62 0.59
Sanita 0.49 049 0.49 0.49 0.50 0.45 0.46 0.45 047 048 0.72 0.78 1.00 0.84 0.84 0.69 0.69 0.61 0.73  0.65 0.63
Deitar 0.43 044 044 0.44 0.45 0.42 0.42 0.42 042 0.43 0.74 0.80 0.84 1.00 0.94 0.62 0.63 0.60 0.73  0.63 0.62
Sentar 0.44 045 044 0.44 0.45 0.42 0.43 0.42 043 0.43 0.72 0.78 0.84 0.94 1.00 0.63 0.63 0.61 0.74  0.63 0.62
Cont. Urina  0.54 0.55 0.53 0.54 0.55 0.50 0.51 0.50  0.53 0.52 0.54 0.59 0.69 0.62 0.63 1.00 0.88 0.60 0.61  0.51 0.48
Cont. Fezes 0.56 0.57 0.54 0.56 0.57 0.53 0.54 0.54  0.55 0.54 0.54 0.59 0.69 0.63 0.63 0.88 1.00 0.62 0.62  0.51 0.47
Alimentar  0.48 0.49 0.46 0.48 0.48 0.47 0.47 047 045 0.44 0.57 0.60 0.61 0.60 0.61 0.60 0.62 1.00 0.56  0.47 0.41
Casa 0.46 0.46 045 0.46 0.46 0.44 0.44 0.44  0.44 0.44 0.62 0.66. 0.73 0.73 0.74 0.61 0.62 0.56 1.00  0.76 0.67
Rua 0.38 0.39 0.39 0.38 0.39 0.35 0.36 0.35  0.37 0.38 0.59 0.62 0.65 0.63 0.63 0.51 0.51 0.47 0.76  1.00 0.76.
Escadas 032 033 0.34 0.32 0.34 0.29 0.30 029  0.32 0.33 0.55 0.59 0.63 0.62 0.62 0.48 0.47 0.41 0.67 0.76 1.00

Assim, ja é possivel encontrar os diversos clusters da base de dados.
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Calculo de Clusters

Um dos objetivos desta dissertacdo consiste em encontrar conjuntos de utentes com o
mesmo grau de dependéncia e, a partir dai, encontrar um representante de cada grupo e
poder estabelecer carateristicas dos diferentes graus de dependéncia. Para isso, foi utilizada
a técnica de andlise de clusters (Capitulo 4). Esta técnica, como referido anteriormente,

divide uma base de dados em conjuntos com elementos homogéneos entre si.

7.1 Analise de Clusters - Software R

Pretende-se dividir a base de dados em subconjuntos disjuntos entre si e com o mesmo
nivel hierdrquico. Para isso, utilizaram-se os métodos por parti¢ido (4.4.1). Dentro destes,
como se tem o objetivo de obter os utentes mais representativos dos subgrupos, usou-se
um método para o cédlculo dos K-medoids. Dado que se estd perante uma base de dados
de elevadas dimensoes, o método CLARA (4.4.1) foi o utilizado.

Assim, tirando partido do software R, usando a fungao clara() do package cluster, é
possivel calcular, entdo, subconjuntos. Esta funcao necessita de alguns argumentos, que

aqui se expoem:
e a base de dados, cujas linhas correspondem as observacoes e as colunas as variaveis;

e o numero de clusters no qual a base de dados é dividida, este tem de ser menor que

o nimero de observagoes;
e a medida de dissimilaridade a ser utilizada para calcular os subconjuntos;

e se pretende que a base de dados seja estandardizada antes do calculo das medidas
de dissimilaridade, esta normalizacao consiste na subtragdo da média da variavel e

na divisao pelo desvio padrao;
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e o numero de amostras ao qual é aplicado o método para obter os clusters;

e o nimero de observagoes em cada amostra;

e se 0os medoids devem ser apresentados no output;

e por fim, se deve ser utilizada a mesma funcao objetivo que o método PAM utiliza.
A partir do cédigo 7.1, foi possivel obter, entdo, os clusters da base de dados.

Listagem 7.1: Clustering dos dados

clusters_Medoids_Dados<-clara(Medoids_Dados, k , metric = "euclidean",
stand=FALSE, samples=10000, sampsize=1000, medoids.x = TRUE,
pamLike = TRUE)

Tem-se que:

e Medoids _Dados é a base de dados normalizada (Seccdo 6.3);

e k é o numero de clusters que se pretende obter;

e Foi utilizada como medida de dissimilaridade a distancia Fuclidiana;
e Niao se pretende que a base de dados seja estandardizada;

e O método CLARA usa amostras da base de dados para calcular os clusters e verifica
a que tem a melhor funcdo objetivo, sendo assim, neste caso foram feitas 10 000

amostras de tamanho 100;
e Pretendeu-se que os medoids fossem apresentados no output;
e Por fim, a funcdo objetivo utilizada tem de ser a mesma que no método PAM.

De seguida, serdo apresentados os medoids nao normalizados de cada cluster, que
correspondem aos utentes representativos de cada grau de dependéncia.

Considerando que sdo graus de dependéncia, menos que 3 seria pouco, uma vez que
ter-se-ia apenas um estado de dependéncia e o estado saudével. Assim, iniciou-se com 3
clusters (tabela 7.1).

Tabela 7.1: Medoids de 3 clusters

Cognitivo | AVD | Locomogio

Ano Més Dia Estagio Dia Semana Pais Distrito Terra Casa Andar | Lavar Vestir Sanita Deitar Sentar Cont. Urina Cont. Fezes Alimentar | Casa Rua Escadas
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 2 3 3 3 3 3 3 2 2 2
33 3 3 3 3 3 3 3 3 1 1 1 1 1 2 2 2 1 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Neste caso (tabela 7.1), estava-se perante os seguintes representantes:
1. Um utente saudavel:

o A avaliagao cognitiva é a melhor possivel (3), ou seja, o utente sabe onde estéa

e em que momento do tempo;
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o A avaliagdo das atividades da vida didria, maior parte das variaveis tém o valor
méximo (3), sé duas apresentam o valor antes do méximo (2), lavar e vestir,

que significa que precisam de meios;
o Por fim, as varidveis referentes a locomocao, apesar de nio serem maximas, os
valores que apresentam (2), representam que necessitam de meios.
2. Um utente fracamente dependente:
o As varidveis da avaliacdo cognitiva é a melhor possivel (3), ou seja, sabe onde
estd e em que momento do tempo;

e Na maior parte das atividades da vida diaria, o utente necessita de ajuda de

terceiros (1) e nas outras precisa apenas de meios para as fazer (2);

e Por fim, as variaveis referentes a locomocgao, o utente necessita de ajuda de
terceiros (1) para andar em Casa e na Rua, e é incapaz (0) de subir e descer

FEscadas.
3. Um utente severamente dependente:

o As varidveis da avaliagdo cognitiva tém o valor mais baixo (0), ou seja, o utente
nem sabe onde estd nem em que momento do tempo vive;

o O individuo é incapaz de fazer todas as atividades da vida didria (0);

o Por dltimo, o utente é incapaz de se mover em qualquer lugar (0).

Seguidamente, dividiu-se a base de dados em 4 (tabela 7.2).

Tabela 7.2: Medoids de 4 clusters

Cognitivo ‘ AVD ‘ Locomogao

Ano Més Dia Estagdo Dia Semana Pais Distrito Terra Casa Andar‘Lavar Vestir Sanita Deitar Sentar Cont. Urina Cont. Fezes Alimentar‘Casa Rua Escadas

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 2 3 3 3 3 2 2 2
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 1 1
0 0 0 0 0 3 3 3 0 0 1 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

o=
o=

1 1
1 1
0 0

Y-

2 1 1 0
1 1 0 0
0 0 0 0

Neste caso, obtiveram-se os seguintes representantes:

1. Um utente saudavel - igual ao caso de 3 clusters;

2. Um utente fracamente dependente - 0 mesmo que o caso anterior;
3. Um utente moderadamente dependente:

o O individuo s6 sabe o Pais, o Distrito e a Terra (3);

o Em todas as atividades da vida diaria, o utente necessita de ajuda de terceiros
(1)
 Por 1ltimo, o utente necessita de ajuda de terceiros (1) para se mover em Casa,

nos outros sitios é incapaz (0).

o1
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4. Um utente severamente dependente - os mesmos resultados que no caso com 3

medoids.

Por fim, foi dividida a base de dados em 5 subconjuntos, tabela 7.3:

Tabela 7.3: Medoids de 5 clusters

AVD Locomogio

Cognitivo

Ano Més Dia Estagio Dia Semana Pais Distrito Terra Casa Andar‘Lavar Vestir Sanita Deitar Sentar Cont. Urina Cont. Fezes Alimentar‘Casa Rua Escadas
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 2 3 3 3 3 2 2 2
B B 3 1 1 1 1 1 0
1 1 1 1 0 0
1 1 1 1 0
0 0 0 0 0

o w

3 3
3 0 0
0 ) 0
0 0 0

=3

=3
o RN ®
SR

1 2 1
1 1 1
1 1 1
0 0 0

cocow
coww
coww

3 3 3
0 0 0
0 0 0
0 0 0

=
=

Comparando com os utentes do caso de 4 clusters, a nica diferenca é o novo utente

com as seguintes carateristicas:

1. Referente as varidveis da avaliacdo das atividades da vida diaria e da locomocéo tém

o mesmo valor que o utente com dependéncia severa;

2. A unica diferenca esta nas trés variaveis referentes & avaliacio cognitiva que o utente,
com dependéncia severa, tinha positivas (Pais, Distrito e Terra), neste caso este novo

utente nao sabe onde esté de todo (0).

Posto isto, foi necessario decidir qual o nimero de clusters 6timo. Com 5 clusters nao
hé uma grande desigualdade dos utentes com maior grau de dependéncia, por isso, foi logo
posto de lado o casos dos 5 clusters.

O utente representativo adicionado nos 4 clusters tem diferencas significativas, uma
vez que faz diferenca um individuo precisar de meios para se alimentar ou precisar de
terceiros. Sendo assim foi escolhido dividir a base de dados em 4 clusters. Adicionalmente,
comparam-se as médias dos coeficientes de Silhouette, calculados a partir das expressoes
dadas na secgao 4.5.1, tabela 7.4.

Tabela 7.4: Médias dos coeficientes de Silhouette para cada ntimero de clusters

k S

3 0.39
4 0.35

5 0.26

Apesar de o coeficiente para 4 clusters nao ser o mais elevado, para além de nio estar
longe do melhor, é preferivel ao de 5 clusters. Por isso, continuou a considerar-se que a
base de dados seria dividida em 4.

Como explicado em [11], foi feita uma andlise de estabilidade dos medoids, isto é,
se dividindo a base de dados, os representantes dos clusters se mantém os mesmos, o
que se verificou, pode levar a concluir que, se adicionarmos novos utentes, os elementos

representativos dos graus de dependéncia se mantém.
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7.2 Caraterizagao dos Graus de Dependéncia

As observagoes de cada cluster sdo semelhantes entre si, de acordo com o critério de

semelhanca escolhido, e representam cada grau de dependéncia.

7.2.1 Estado Saudavel
O estado saudével tem como elemento representativo o apresentando na tabela 7.5.

Tabela 7.5: Elemento representativo do estado saudéavel

Cognitivo | AVD | Locomogio

Ano Més Dia Estagio Dia Semana Pais Distrito Terra Casa Andar‘Lavar Vestir Sanita Deitar Sentar Cont. Urina Cont. Fezes Alimentar‘Casa Rua Escadas

3 3 3 3 3 33 3 3 3 | 2 2 3 3 3 3 3 3 |2 2 2

Ao calcularmos a média das varidveis para cada observacdo, obtiveram-se as seguintes

medidas descritivas para essa média, tabela 7.6.

Tabela 7.6: Medidas descritivas para a média das variaveis no estado saudével

Estado Saudavel

Minimo 1.53
12 Quartil 2.49
Mediana 2.63
Média 2.63
32 Quartil 2.81
Maximo 3.00

Desvio Padrao 0.23
N.?2 Observagoes 14865

A partir destas medidas e com base no Teorema do Limite Central, pode obter-se um
intervalo de confianga a 99% para a média das avaliagoes. Usando a férmula z + za %,

com za =P[z <1— §] tem-se:
2

1099% = (263, 264)

Isto significa que é altamente provavel que, para um individuo saudavel, a média das
avaliacOes esteja neste intervalo particular. Adicionalmente, também é possivel fazer este
intervalo de confianga a 99% para as médias de cada tipo de avalia¢do (cognitivo, atividades

da vida didria e locomogao), conforme se pode verificar na Tabela 7.7.
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Tabela 7.7: Medidas descritivas para a média das variaveis dos diferentes tipos de avaliagdao
no estado saudavel

Avaliagao Cognitiva Avaliacio AVD Avaliagao Locomocgao

Minimo 0.30 1.38 0.00

12 Quartil 3.00 2.25 1.67

Mediana 3.00 2.50 2.00

Média 2.89 2.54 1.98

32 Quartil 3.00 2.88 2.33

Maximo 3.00 3.00 3.00

Desvio Padrao 0.30 0.34 0.64
1Cy99 (2.88;2.90) (2.53;2.55) (1.97;1.99)

Em conclusao, o individuo no estado saudavel deve ter todas as suas varidveis no valor

mais elevado.

7.2.2 Estado Dependéncia Fraca

O elemento representativo do estado de dependéncia fraca pode ser apresentado na

tabela seguinte (7.8).

Tabela 7.8: Elemento representativo do estado dependéncia fraca

Cognitivo ‘ AVD ‘ Locomogao

Ano Més Dia Estagdo Dia Semana Pais Distrito Terra Casa Andar‘Lavar Vestir Sanita Deitar Sentar Cont. Urina Cont. Fezes Ali.mentar‘Casa Rua Escadas

33 3 3 3 33 3.3 3 | 1 1 1 1 1 2 2 2 |1 10

Considerando a média das variaveis, como feito no estado saudavel, obteve-se a tabela
7.9.

Tabela 7.9: Medidas descritivas para a média das varidveis no estado dependéncia fraca

Estado Dependéncia Fraca

Minimo 0.90
12 Quartil 1.76
Mediana 1.95
Média 1.92
3¢ Quartil 2.14
Méximo 2.57

Desvio Padrao 0.29
N.2 Observagoes 33863

Do mesmo modo que foi feito para o estado saudédvel, também é possivel fazer um

intervalo de confianca a 99% das médias das avaliagoes:

ICqqe = (1.92;1.93)
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O que significa que um individuo com dependéncia fraca tem alta probabilidade da
média das suas avaliacbes estar contida neste intervalo. Fazendo o mesmo para as médias
de cada tipo de avaliacdo, obtém-se os diferentes intervalos de confianca a 99 %, tabela
7.10.

Tabela 7.10: Medidas descritivas para a média das varidveis dos diferentes tipos de avaliacao
no estado dependéncia fraca

Estado Dependéncia Fraca

Avaliacao Cognitiva Avaliacio AVD Avaliagao Locomocgao

Minimo 1.20 0.00 0.00

12 Quartil 2.70 1.00 0.33

Mediana 3.00 1.38 0.67

Média 2.80 1.29 0.70

32 Quartil 3.00 1.63 1.00

Maximo 3.00 2.50 3.00

Desvio Padrao 0.33 0.47 0.56
ICy9y, (2.79 ; 2.80) (1.28 ;1.30) (0.69;0.70)

7.2.3 Estado Dependéncia Moderada

No estado de dependéncia moderada, o elemento representativo é apresentado na tabela
7.11.

Tabela 7.11: Elemento representativo do estado dependéncia moderada

Cognitivo ‘ AVD ‘ Locomogao

Ano Més Dia Estagdo Dia Semana Pais Distrito Terra Casa Andar‘Lavar Vestir Sanita Deitar Sentar Cont. Urina Cont. Fezes Alimentar‘Casa Rua Escadas

0 0 0 0 0 3 3 3 0 0 | 1 1 1 1 1 1 1 11 0 0

Considerando a média das varidveis, tem-se a tabela seguinte (7.12):

Tabela 7.12: Medidas descritivas para a média das variaveis no estado dependéncia mode-
rada

Estado Dependéncia Moderada

Minimo 0.29

12 Quartil 0.81
Mediana 1.00
Média 1.03

32 Quartil 1.24
Maximo 2.05
Desvio Padrao 0.33

N.2 Observacgoes 14933

O intervalo de confianga a 99% das médias das avalia¢oes é dado por:
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ICoq9 = (1.02; 1.04)

O que significa que um individuo con dependéncia moderada tem alta probabilidade
da média das avaliacGes estar neste intervalo. A tabela 7.13 apresenta os intervalos de

confianca a 99% para as médias de cada tipo de avaliagao.

Tabela 7.13: Medidas descritivas para a média das variaveis dos diferentes tipos de avaliagao
no estado dependéncia moderada

Estado Dependéncia Moderada

Avaliagao Cognitiva Avaliagcio AVD Avaliagao Locomocao

Minimo 0.00 0.00 0.00

12 Quartil 0.90 0.63 0.00

Mediana 1.20 1.00 0.33

Média 1.17 1.03 0.57

32 Quartil 1.50 1.38 1.00

Méximo 2.10 3.00 3.00

Desvio Padrao 0.46 0.59 0.64
1Cy99 (1.16 ; 1.78) (1.02;1.05) (0.56 ; 0.59)

7.2.4 Estado Dependéncia Severa

Por dltimo, na tabela 7.14, é apresentado o elemento representativo do estado de depen-

déncia severa.

Tabela 7.14: Elemento representativo do estado dependéncia severa

Cognitivo ‘ AVD ‘ Locomogao

Ano Més Dia Estagio DiaSemana Pais Distrito Terra Casa Andar | Lavar Vestir Sanita Deitar Semtar Cont.Urina Cont. Fezes Alimentar | Casa Rua Escadas
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 0 0 0 0 0 0 0 0 | 0 0 0

Na tabela 7.15, é possivel observar algumas medidas descritivas para a média das

variaveis.

Tabela 7.15: Medidas descritivas para a média das variaveis no estado dependéncia severa

Estado Dependéncia Severa

Minimo 0.00
12 Quartil 0.00
Mediana 0.24
Média 0.24
32 Quartil 0.38
Maximo 1.43

Desvio Padrao 0.23
N.? Observagoes 29484
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Obteve-se um intervalo de confianca a 99% das médias das avaliagoes:

1099% = (024, 025)

Isto é, um individuo dependente severo tem alta probabilidade da média das avaliagoes

estar no intervalo anterior. Para as médias de cada tipo de avaliagdo tém-se a tabela 7.16.

Tabela 7.16: Medidas descritivas para a média das variaveis dos diferentes tipos de avaliagao
no estado dependéncia severa

Estado Dependéncia Severa

Avaliagao Cognitiva Avaliacio AVD Avaliagdo Locomocgao

Minimo 0.00 0.00 0.00

12 Quartil 0.00 0.00 0.00

Mediana 0.00 0.50 0.00

Média 0.04 0.51 0.22

32 Quartil 0.00 0.75 0.33

Maximo 1.80 2.13 3.00

Desvio Padrao 0.16 0.45 0.42
1Cy99 (0.039 5 0.043) (0.50;0.51) (0.21;0.23)

Com estas tabelas, é possivel determinar qual o estado em que um individuo se encontra.

Veja-se um exemplo de um individuo com as seguintes avaliagdes (tabela 7.17):

Tabela 7.17: Exemplo

Cognitivo ‘ AVD ‘ Locomogao

Ano Més Dia Estagio Dia Semana Pais Distrito Terra Casa Andar‘Lavar Vestir Sanita Deitar Sentar Cont. Urina Cont. Fezes Alimentar‘Casa Rua Escadas

3 3 3 3 3 0 0 0 0 0 ‘ 2 2 2 2 2 2 2 2 ‘ 1 1 1

Neste caso, tem-se que a média das variaveis é 1.62, a média da avaliagdo cognitiva,
das atividades da vida didria e da locomocao sdo 1.5 , 2 e 1, respetivamente. Quanto a
parte cognitiva, estariamos no caso de dependéncia moderada, no caso das atividades da
vida diaria, estariamos no caso saudavel, no caso de locomog¢ao, no estado de dependéncia
fraca, observando as medias das variaveis. Apesar das médias serem préximas de diferentes
estados, iremos para o estado intermédio desses, ou seja, o estado de dependéncia fraca.

Outra maneira de obter este resultado é calcular a distancia Fuclidiana desta observacao

a cada medoid:

21
D(Saudavel M edoid, Obs) = J Z(SaudévelMedoidi —O0bs;)2=17.35
i=1
21
D(DependenciaFracaM edoid, Obs) = Z(DependenciaFracaM edoid; — Obs;)? =
i=1
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21
D(DependenciaModeradaM edoid, Obs) = Z(DependenciaModeradaM edoid; — Obs;)? = 9.06
i=1
21
D(DependenciaSeveraM edoid, Obs) = Z(DependenciaSeveraM edoid; — Obs;)? = 8.94
i=1

A distdncia minima é obtida com o medoid do estado da dependéncia fraca, ou seja,
neste caso o utente estd no estado de dependéncia fraca.

Repare-se na tabela 7.18, esta indica as distancias entre os diferentes medoids.

Tabela 7.18: Distancia entre os medoids

‘ Saudavel Dependéncia Fraca Dependéncia Moderada Dependéncia Severa

Saudavel 0.00 4.80 9.90 12.81
Dependéncia Fraca 4.80 0.00 8.19 10.44
Dependéncia Moderada 9.90 8.19 0.00 6.00
Dependéncia Severa 12.81 10.44 6.00 0.00

Note-se que, quanto maiores as diferencas dos graus de dependéncia, maiores sdo as

distancias entre os medoids de cada cluster.

Com o objetivo de dividir a base de dados em subconjuntos que tém elementos com
o mesmo grau de dependéncia, utilizou-se, entdo, a analise de clusters. Dai resultaram
quatro grupos: saudavel, dependéncia fraca, dependéncia moderada e dependéncia severa.
Estes sdo bastante distintos, como é possivel observar nos intervalos de confianca das varias

avaliacbes, pois sdo muito distantes.
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CaprPpiTULO

Estimacao de Matrizes de Transicoes de
Probabilidades

Uma vez que ja foram obtidos os clusters, cada registo estd associado a um estado:
saudével, dependéncia fraca, dependéncia moderada e dependéncia severa. Por isso, criou-

se uma matriz que tem apenas 4 colunas. Sao estas, pela ordem apresentada:
1. ID Utente - que corresponde ao nome do utente;
2. Data IAI - data em que foi feita a avaliagdo;
3. Idade - a idade do individuo a que foi feita a avaliagao;
4. FEstado - estado em que cada utente se encontra a data de avaliagao.

No entanto, ainda existe informagao sobre o ébito dos utentes, por isso, tem-se um
novo estado, que corresponde a morte do utente. Assim, & matriz anterior acrescentaram-se
todas as observagoes dos individuos, pertencentes a base de dados, na qual o ébito foi
registado e a data correspondente.

Com os ébitos, a base de dados aumentou, tendo-se 105 394 observagoes, em que 0s

estados se distribuem segundo o seguinte histograma (8.1).
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PROBABILIDADES
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0
Saudavel Dependéncia Fraca Dependéncia Dependéncia Severa Morte
Moderada

Estado

Figura 8.1: Distribuicdo das observacoes nos diferentes estados

Uma vez que se pode admitir, em primeira aproximagao, que um individuo estar num
determinado estado ndo depende do passado, considerou-se estar-se perante uma cadeia
de Markov, ou mais especificamente, um modelo de estados multiplos, com cinco estados,

cujas transigoes sdo possiveis de observar na seguinte figura (8.2).

Dependéncia

[
Fraca
df

| Dependéncia
Moderada
dm

Saudavel

Dependéncia
Severa
ds

Figura 8.2: Representacao do Modelo de Estados Multiplos
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O software R apresenta um package para o tratamento destes modelos, msm. Para
o céalculo da matriz de transigoes, foi utilizada uma fun¢do do pacote referido anterior-
mente, chamada de statetable.msm. Esta necessita de apenas 3 argumentos, pela ordem

apresentada:

1. As observagoes dos estados, que se assume estarem por ordem temporal;

2. Os nomes dos individuos a que correspondem os estados, cada individuo deve ter

varios estados;

3. Nome da base de dados.

Para as observacoes dos estados estarem por ordem temporal, recorreu-se ao Fzxcel e a
sua ferramenta de ordenamento. Em primeiro lugar, aplicou-se ao nome dos utentes, ou
seja, a variavel ID Utente, de seguida a coluna das datas da avaliacdo (Data IAT).

Com as observagoes ordenadas e usando a funcao statetable.msm tém-se a seguinte

matriz de transicoes (8.1):

Tabela 8.1: Matriz de contagem de transigoes

‘Saud:ivel Dep. Fraca Dep. Mod. Dep. Sev. Morte

Saudavel 7929 1313 291 83 210
Dep. Fraca 4017 18794 2141 1067 1038
Dep. Mod. 494 2215 6507 2308 655
Dep. Sev. 168 1176 2581 18037 2553
Morte 0 0 0 0 0

No entanto, uma vez que se tem informagao sobre as idades dos utentes, foram feitas
matrizes por conjunto de idades. Estes conjuntos foram determinados com o objetivo de
se ter os mesmos numeros de observacoes em cada matriz. Para isso, as idades foram

divididas da seguinte forma (tabela 8.2 e figura 8.3)

Tabela 8.2: Nimero de observagoes por cada conjunto de idades

Idades  N©°.Observagoes

60 71] 20 752
[72; 77] 20 613
[78; 81] 18 424
82 ; 86] 24231
87 107] 21 374

Total 105 394
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PROBABILIDADES

ESTIMACAO DE MATRIZES DE TRANSICOES DE
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Figura 8.3: Histograma do nimero de observagdes por cada conjunto de idades

8.1 Matrizes de Transi¢oes de Probabilidades

Segundo o capitulo 3, sendo S(t) a variavel que representa o estado em que um individuo

se encontra a idade ¢, esta, neste caso, pode assumir um de cinco estados: S(t) = {saudavel,

dependéncia fraca, dependéncia moderada, dependéncia severa, morte}, tem-se que a matriz

de probabilidades de transi¢ao associada é dada por:

tP3°
dj
tpmf s

dm s

tpa:

(pdss

m s
L tPx

s df sdm

tPx tDy
iy dm
tpgm & tpﬁm dm
¢ pgs df ' pzs dm
1th1 o Py dm

d.
tpz™*
df ds
tpa:f

dmd.
tpmm s

' pgs ds

mds

tpx

Sendo esta matriz estocastica, isto é:

jes

tpg""
d,
tpr m

dmm

tpq;

dsm

tPx

mm
tpw

tP°
d,
tpa:f s

dm s

tpm

ds s

tPx

d,
o

wf v

dm df

tPx

ds d
tpms f

sdm

tD T
df d:
tpa:f "

dm dm

tpx

' pgs dm

d
tpe™®
df ds
tpr

dmd
tpmm S

tpgs ds

Uma vez que a matriz de probabilidades é estocastica, a estimativa de cada probabili-

dade de transigao é feita pelo estimador da proporcao, isto é:

tJ

tpar;

ij
x

jeSs

Sendo N o ntimero de transicoes de estado i para o estado j, calculado no Software

R. Assim, é possivel obter as matrizes de transicao para cada conjuntos de idades.

62

Sm

tD T
d,
tpmf i

dmm

tpa:

dsm

tPx




8.1. MATRIZES DE TRANSICOES DE PROBABILIDADES

8.1.1 Conjunto de Idades: 60 aos 71 anos

Para as idades dos 60 aos 71 anos obteve-se a seguinte matriz:

[ 84.43% 11.17% 1.44% 0.66%  2.31%
18.70% 69.45% 4.66% 3.00%  4.19%
tPocioo 1= | 6.98% 21.24% 47.56% 18.14%  6.09%

1.27% 6.82% 10.66% 72.14%  9.10%
| 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% |

8.1.2 Conjunto de Idades: 72 aos 77 anos
Para os individuos com idades entre os 72 e os 77 anos, pode-se observar a matriz
seguinte:

[ 83.71% 12.16% 1.29% 0.57%  1.80%
16.98% 69.42% 6.41% 3.38%  3.81%
tPeeiro;r = | 3.81% 19.99% 54.49% 16.46%  5.25%

1.03% 6.21% 11.47% 72.91% 8.38%
| 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% |

8.1.3 Conjunto de Idades: 78 aos 81 anos

Para o conjunto de individuos com idades entre os 78 e 81 anos, tem-se a seguinte matriz:

[ 80.02% 14.40% 2.82% 0.84%  1.92%
14.45% 69.48% 8.23% 4.11%  3.74%
3.78% 18.06% 52.88% 20.23%  5.05%
0.64% 4.73% 11.25% 74.25%  9.13%

| 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 100.00% |

tPrers 1) =

8.1.4 Conjunto de Idades: 82 aos 86 anos
De seguida esta apresentada a matriz dos utentes cujas idades estdo entre os 82 e 86
anos.

[ 75.00% 17.19% 5.30% 1.09%  1.43%
12.54% 70.48% 9.72%  4.34%  2.92%
=| 4.03% 17.82% 54.63% 19.08% 4.45%

0.55% 4.31% 10.98% 74.39%  9.77%
| 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% |

tPreis2;86)

8.1.5 Conjunto de Idades: 87 aos 107 anos
Por fim, os utentes com mais idade, 87 aos 107, tém uma matriz de transicdo apresentada
de seguida.
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[ 70.53% 16.38% 8.42% 1.82%  2.84%
9.80% 68.48% 12.14% 5.43%  4.15%
tPrcisrii0n = | 2.92% 15.78% 55.37% 20.23%  5.70%

0.35%  3.46% 9.15% 74.49% 12.55%
| 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% |

8.2 Matrizes com Taxas de Mortalidade

Nas matrizes anteriormente calculadas, é possivel observar que as probabilidades de
morte sdo baixas, por isso, apds uma analise aprofundada das informagoes relativas aos
Obitos, concluiu-se que, quando um utente morre, nem sempre héa o registo. Para resolver
esta situacdo, usou-se uma taxa de mortalidade para assim calcular as transi¢oes, que possi-
velmente, tinham ocorrido para o estado de morte. Esta taxa de mortalidade (representada
por ¢z), ou seja, a probabilidade de um individuo estar vivo a uma certa idade mas no ano
seguinte ja ter falecido, foi obtida por uma tabua de mortalidade, isto é, uma tabela que
apresenta um conjunto de dados demograficos que possibilitam a avaliacdo da mortalidade
numa dada populagdo. Normalmente, estes sao apresentados para todas as idades, segundo
[25]. Uma vez que os dados do trabalho correspondem a populagao portuguesa, ao ano de
2015, a tabua usada foi a de Portugal, de 2013-2015, calculada pelo Instituto Nacional de
Estatistica ([23]). Tendo em conta, que as observacoes nao correspondem todas ao mesmo
estado de saide, a probabilidade de morte ndo deve ser igual para todos. Por exemplo,
uma pessoa num estado de dependéncia severa tem maior probabilidade de morrer que
uma no estado sauddvel. Assim, foram utilizados coeficientes de agravamento («) para os
estados de dependéncia de maior grau e tem-se que: ¢ =1 — (1 —gz)“.

Como as matrizes anteriores foram calculadas para um conjunto de idades, as taxas de
mortalidade utilizadas sdo uma combinacio de varias taxas, ponderadas pelo niimero de
individuos de cada idade. Assim, para a primeira matriz (idades entre 60 e 71), o célculo

das taxas foi feito do seguinte modo:

o Taxas de mortalidade para o estado sauddvel e de dependéncia fraca (primeiras 2
linhas da matriz):
71
Y. Np*qy

_ z=60
dze[60;71] = 71

>, N

=60

Sendo ¢, dada pela tdbua de mortalidade e N, o niimero de individuos da base de

dados com x anos.

o Taxa de mortalidade para o estado de dependéncia moderada (terceira linha da
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matriz):

1 =60
Q::E[GO;?l]:l_ (1_30 71
> N

=60

71
> Nx*Qm>o‘1

Sendo a1 o coeficiente de agravamento do estado de dependéncia moderada.

e Por fim, taxa de mortalidade para o estado de dependéncia severa:

2 =60
q;k:e[ﬁo;ﬂ] =1- (1 - m?li
> Ny

=60

71
> Nx*‘]:c)‘)‘?

Os coeficientes de agravamento, a; e a9, foram calculados com base numa matriz de
probabilidades de transicao ja existente. Esta (tPECM ) foi obtida a partir de dados da
Santa Casa da Misericérdia de Almada durante os anos 2008 a 2011:

[ 79.15%  9.27% 5.79% 1.93%  3.86%
6.19% 46.90% 24.78% 3.54%  18.58%
(PIOM — | 558%  8.3T% 46.22% 14.34%  25.50%

2.29% 3.82% 6.87% 45.80% 41.22%
| 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% |

Os coeficientes de agravamento correspondem a proporgoes das taxas de mortalidade
dos diferentes estados em relacido ao estado de morte, foram divididas por dois, uma vez

que se estdo a utilizar dados referentes a utentes muito restritos, apenas a zona de Almada.

Por isso, s6 foi considerada metade da proporcéo.

B lpgmmSCM

- 5 pstmSC'M

a1

Com isto, obtiveram-se os coeficientes de agravamento apresentados na tabela 8.3.

Tabela 8.3: Coeficientes de agravamento

ai a2
3.30 5.34

Seguindo o mesmo raciocinio para as outras idades, considerando os mesmos coeficientes

de agravamento, obtiveram-se as taxas de mortalidade apresentadas na tabela 8.4.
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Tabela 8.4: Taxas de mortalidade

Idades ¢, q' ¢

[ ] 0.01 004 0.06
[ ] 0.03 008 0.13
[78:81] 0.04 0.14 0.21
[ ]

0.09 0.26 0.39
[87:107] 0.23 0.58 0.76

Com isto, tém-se novas matrizes de transi¢cdo de probabilidades:

[ 83.47% 11.05% 1.44% 0.66%  3.38%
18.49% 68.66% 4.61% 2.97%  5.28%
Pocioo;711=| 6.72% 20.48% 45.85% 17.50%  9.45%
1.21%  6.44% 10.04% 67.86% 14.45%
| 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00%

[ 81.63% 11.88% 1.71% 057%  4.20%
16.57% 67.68% 6.26% 3.30%  6.20%
Pocira. i = | 3.53% 18.41% 50.12% 15.16% 12.78%
0.91% 5.43% 10.01% 63.65% 20.00%
| 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00%

[ 76.60% 13.80% 2.70% 0.84%  6.06%
13.82% 66.47% 7.87% 3.95%  7.89%
Preirgis=| 3.29% 15.63% 45.72% 17.48% 17.88%
0.52%  3.74% 8.90% 58.60% 28.24%
| 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00%

[ 68.41% 15.69% 4.89% 1.02%  9.99%
11.43% 64.26% 8.87% 3.97% 11.47%
Prcis.s6)= | 2.97% 13.13% 40.26% 14.06% 29.57%
0.34% 2.64% 6.70% 45.39% 44.93%
| 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00%

[ 54.15% 12.63% 6.48% 1.48%  25.26%
7.53% 52.54% 9.33% 4.17%  26.43%
Poegriion = | 1.22%  6.57% 23.08% 8.45%  60.69%

0.09% 0.85% 2.23% 18.06% 78.77%
| 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% |

8.3 Observagoes sobre as Matrizes de Probabilidades
Existem algumas consideragoes a ter em conta sobre as matrizes anteriores.
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A medida que a idade aumenta, as probabilidades do estado saudével e de menor
dependéncia vao diminuindo. Em contrapartida, os estados com maior grau de dependéncia

vao tendo maiores probabilidades.
As probabilidades de retorno para estados de dependéncia de menor gravidade sao

baixas e também diminuem com o aumento da idade.
Em cada matriz, as maiores probabilidades sdo as de permanéncia no mesmo estado.
Por fim, as probabilidades de morte sdo maiores nos estado de maior dependéncia.
Para o calculo das intensidades de transicdo foi utilizada uma combinacio destas

matrizes, ponderada pela percentagem de individuos dos varios conjuntos de idades, isto é:

20752 20613
tFe = tFaeio0: 1175395 T tFeel2:77 105302
18424 24231
t%qm;sﬂm + the[SZ;SG]M
21374
t tlel87:107 755394

[ 72.50% 13.08% 3.53%  0.92%  9.97%
13.45% 63.80% 7.44% 3.68% 11.63%
= 3.52% 14.72% 40.76% 14.41% 26.59%

0.60% 3.76%  7.48% 50.15% 38.00%
| 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 100.00% |

Note-se que esta matriz nao depende de t, por isso, pode considerar-se P, = P,
As matrizes (P, e thSCM sao semelhantes, apesar dos valores serem claramente dis-
juntos apresentam o mesmo tipo de varia¢ao tanto por linha como por coluna. Em [10], é

possivel comparar os resultados obtidos pelas diferentes matrizes.
Foi possivel, a partir dos estados dos utentes, obterem-se matrizes de transi¢cbes de

probabilidades. No entanto, estas sao discretas e o objetivo é terem-se probabilidades

continuas no tempo, por isso, ainda tém de ser calculadas probabilidades continuas.
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CaprPpiTULO

Calculo por Calibracao de Intensidades de

Transicao e Tempos de Permanéncia

No capitulo anterior foi calculada uma matriz de probabilidades de transicio de uma
cadeia de Markov, ndo dependente de t. No entanto, esta deve fazer-se variar com o
tempo, por isso, a partir das equagoes diferenciais de Chapman-Kolmogorov (seccao 3.3) é
possivel dadas certas intensidades dependentes da idade do individuo, obter probabilidades

dependentes de t, ou seja, obter uma cadeia de Markov a tempo continuo, tendo-se a
seguinte matriz de intensidades:

pes s s st s
pldbs o pdhdr o gdme o dds o dpm
M= | pdms g @ pdmdm - ydmdsy dmm
pdss p@ W pdsdm o dsds oy dsm

Lo Y ppdm sy

Estas intensidades foram escritas, em funcdo de x e de outros pardmetros, da seguinte
formas:
M?j =i + 10aijm+5ij, Yij, Qg 5ij eR i,5¢€ {S, df, dm, ds, m}

Os parametros (7;;, aij, Bij), usados nas transi¢oes do estado saudavel para o estado

de dependéncia fraca e para o estado de morte foram os mesmo utilizados em [12]:
° ('stfa asdfu /Bsdf) = (0700047 07067 _5746)7
* (Vsms Qsm, Bsm) = (0,0005; 0,038; —4,12).

Todas as outras intensidades foram calculadas a partir destes, segundo as seguintes
expressoes de calibracao:
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sdf ¥
tPx = —tPx .
Vsdf t —Sqr Py S¢ JFM
tPz ~ —t Py
L iy =
d .
s — pim ,
Ysm+* —Sg—— Py S€ J=Mm
tPr * —tPg™
tpgzdf —t pgcj .
Qsdf = —gr . —-Pa SE Jj#=m
tPx © —t P
2. Q5 =
d .
s — pim ,
Qsm — T.pa se J=m
tbr - —tDP™
d
tpcsé if —t pgsj .
- 58 df - Sdf . B Se ] m
tPr * —tPs™
3. Bij =
d .
- " ‘
— 5sm_T'p5 se J=m
tPz * —t Py

Sendo py, pa € pg nimeros reais positivos.
De seguida, sao apresentadas as equacoes diferenciais de Chapman-Kolmogorov, sendo
i,j ={s, df, dm, ds, m}:

Condigoes iniciais:
ij .
— opz =0, com ¢ #j.

Estado saudavel:

dips?
dt

_ k ki sj jk :
= 2P My — P2 2 Mgy V)
k=g k=g

Estado dependéncia fraca:

df j
dip dfk kj df j ik .
dj; = tpmf M;cj+t —tp:cf] > ,Ugc-m Vj
k+j k#j

e Estado dependéncia moderada:

dm j
dipz "’ kj dm j ik )
; = thgmkumit - tpxmj > ”?EH Nz
t k#j k#j

e Estado dependéncia severa:

ds j
dip™? kj ds j ik .
dg; = Sup® ke’ Sl Yy
k+j k#j
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Com a resolucao das equacgoes diferenciais de Chapman-Kolmogorov foram obtidas novas
probabilidades de transicdo, representadas por ;P% p, em todas as resolugbes posteriores

admitiu-se que x = 65.

9.1 Funcao Perda para as Probabilidades

Considere-se a funcao perda,

2
r) = LY (w5 08)) en
i,j t=1
Veja-se [12], tem-se que , P, =1 P}, se a cadeia for homogénea.
O objetivo é que esta funcio seja minima, isto é, que as probabilidades de transicio
nao homogéneas continuas se aproximem as probabilidades homogéneas discretas, fazendo

variar-se p = (p,pa,pg), OU seja, pretende-se determinar ,ulj, tal que:

2
minL(;P¥, P,) min ZZ(tp W t) ,teN

pw,pa,pﬁ)

Segundo [9], este problema de optimizagao tem solugao tnica, sob hipéteses simples. Fa-

zendo variar p podem ter-se varios resultados, veja-se a tabela 9.1.

Tabela 9.1: Valores da fungdo perda média por probabilidade

L(:Pt", Pr)

Py Pa Pp 300
0,0004 0,00004  0,0002 16,288%
0,00001 0,01 0,001 15,252%

0,0000001 0,004 0,0001 11,761%

0,00001 0,002  0,000001 10,504%

As percentagens da ultima coluna da tabela anterior (9.1) correspondem a fungao perda
média por probabilidade. A func¢éo perda é dividida por 800 que corresponde ao niimero
de probabilidades calculadas.

O melhor resultado para a fungao perda é utilizando os valores da ultima linha da
tabela 9.1. Com estes, e resolvendo numericamente as equagoes de Chapman-Kolmogorov
com recurso ao Mathematica, obtiveram-se as probabilidades de transicao representadas

pelos graficos que se seguem.
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e Para as probabilidades do estado saudavel, tém-se a figura 9.1;

Probabilidades

10 £
pss

0.8

[ —  psdf
0.6 I — psdm
04 | —  psds

F —  psm
0.2

Anos

Figura 9.1: Probabilidades de transicdo a partir do estado saudével

e As probabilidades do estado de dependéncia fraca sdo apresentadas na figura 9.2;

Probabilidades

1.0
pdfs

0.8

[ ——  pdfdf
06 L — pdfdm
0.4 I —_ pdfds

L —_ pdfm
0.2

— i—  Anos
L 0

Figura 9.2: Probabilidades de transi¢do a partir do estado de dependéncia fraca
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e Na figura 9.3 tém-se as probabilidades do estado de dependéncia moderada;

Probabilidades

1.0
pdms

0.8

L — pdmdf
0.6 I — pdmdm
0.4 _ — pdmds

t —_ pdmm
0.2

Anos

Figura 9.3: Probabilidades de transicdo a partir do estado de dependéncia moderada

e Por fim, para as probabilidades do estado de dependéncia severa tém-se a figura 9.4.

Probabilidades

pdss

— pdsdf

—_ pdsdm

—_ pdsds

—_ pdsm

Anos

Figura 9.4: Probabilidades de transicao a partir do estado de dependéncia severa

Também foi calculada a distribuicdo do tempo de permanéncia nos diversos estados.
Seja T a variavel aleatoria que representa o tempo de permanéncia interrupta no estado

1, a sua funcao distribuicao é dada por:
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Fra(t) = PT7 <t]=P[S(z+1t)#i|S(z+u) =i,0 <u<t] =1-P[S(x+1t) =i|S(x+u) =4,0 <u<t]

t
= l—ypl=1—eap(- /Mi+sd8)
0

Com recurso ao Mathematica, obteve-se o seguinte grafico (9.5), para as distribui¢oes

dos tempos de permanéncia.

probabilidades

1.0

as
0.8
0.6

—_ qdm

0.4

0.2

tempo

Figura 9.5: Distribui¢do do tempo de permanéncia nos diferentes estados

Do grafico anterior, pode observar-se, por exemplo, que a probabilidade de perma-
néncia do estado de dependéncia fraca é pequena e até inferior ao estado saudavel, em
contrapartida com a probabilidade do estado de dependéncia severa que é bastante elevada.

Em suma, conseguiu obter-se probabilidades continuas no tempo, e assim podem ser

simuladas trajetérias com qualquer tempo de permanéncia nos diferentes estados.
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Simulacao de Custos

A cada estado de dependéncia estd associado um custo ja que os individuos sao depen-
dentes e necessitam de apoio para realizar as suas tarefas. Com o objetivo de garantir
recursos para financiar estes custos, tem-se o seguro Long-Term Care, secgdo 2.3.

O valor do prémio deste seguro tem de cobrir, em média, os gastos feitos devido a
dependéncia. Para esse cdlculo, fizeram-se diversas simulacdes dos custos para se obter uma
amostra destes, ou seja, simulagdes dos estados em que o individuo pode estar e respetivos
tempos de permanéncia nestes, podendo calcular, assim, os custos que um segurado acarreta
por estar dependente.

Considerem-se os seguintes requisitos do seguro que cobrird os gastos de dependéncia:

e Os prémios do seguro sdo pagos mensalmente a partir de uma certa idade, represen-

tada por x;
e Os prémios sao pagos durante n anos;
o Existe um periodo de caréncia de n anos;

e O individuo s6 comeca a receber uma mensalidade caso esteja dependente a partir

dos x +n anos, o valor dessa mensalidade varia consoante o grau de dependéncia;
e A taxa de juro é constante ao longo do tempo;

o Admite-se que os custos feitos devido a dependéncia sdo constantes ao longo do
tempo, ou seja, ndo sdo inflacionados; para contrabalancar esta hipétese, os custos

nao foram atualizados.

Os custos referentes a dependéncia podem ser equivalentes a um prémio mensal, P,

dado pela seguinte expressao:
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12n .
Lk
P];l (14 35)" = E[Custos| (10.1)

O pagamento dos prémios corresponde graficamente a seguinte figura (10.1).

Pagamento de uma renda
mensal em caso de dependéncia

P PP P
|T—+'1———|—'— —————————————— b— - - ===
z 1 r+1 r+n

Figura 10.1: Representacao grafica do Seguro de Dependéncia

Os custos variam conforme o grau de dependéncia do utente, admitindo que uma hora
de assisténcia domiciliaria tem um custo de 10 €, consideraram-se os seguintes custos que

correspondem ao valor mensal a receber, caso o individuo se encontre dependente:

e Se um segurado estiver no grau de dependéncia fraca ird receber uma renda mensal

de 500 €, para garantir:
1. Cuidados ao domicilio, em média, trés vezes por semana, quatro horas por dia,
perfazendo um custo total médio mensal de 480 €;
2. Todos os medicamentos a necessitar, valor médio mensal de 20 €.

e Se um segurado for dependente moderado ird receber uma mensalidade de 1500 €,

para garantir:

1. Cuidados ao domicilio, em média, seis vezes por semana, seis horas por dia,
fazendo um custo total médio mensal de 1440 €;
2. Todos os medicamentos a necessitar, valor médio mensal de 60 €.

e Por fim, se o segurado estiver no grau de dependéncia severa ira receber uma renda

mensal de 3000 €, para garantir:

1. O pagamento da estadia e todos os recursos que necessitar num estabelecimento
préprio de cuidados (Hospital, Lar), o que perfaz um custo, médio, por més de

3000 €.

Para obter o custo total de um segurado procedeu-se, sequencialmente, a trés simulagoes,
tal como detalhado em [17]:

1. A primeira tem o objetivo de simular o estado em que o individuo se encontra quando

comega a ser segurado, se estiver vivo (ou seja, a idade = +n), a partir da funcao de
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probabilidade de S*(x +n), isto é,

PIS(etn) = jnS(atm)zml

P[S(z+n)=j|S(x+n)=m] = ISz + 1) = ] ,
_ PS(z+n)=jnSx+n)=zm]
P[S(z+n) = m)] B
Najr’+n
_ Negn
- =
-~

Nj
N = f(S*(x+n)) ,j=s,df,dm,ds

ZNa’cf-ﬁ—n
J
NS
2 se S(z+n)=s
Na:—l—n
NY
- se S(x+n)=df
Na:+n
Tendo-se para cada estado: f(S*(z+n)) =< Ndm
T se S(x+n)=dm
N:r:+n
Nds
T se S(x+n)=ds
Nx—l—n

Sendo, neste caso, Ny, = Ek;NfCJrn com j = s, df, dm, ds, ou seja, o nimero de todos

os utentes que estejam vivos a idade x + n.

De seguida, é simulado o tempo que o utente esta em cada estado, com a fungao de

distribuicdo das varidveis aleatorias Frii (t) Vi, dadas pelo grafico da figura 9.5.
Por fim, é simulado para qual estado ird o utente ao fim do tempo obtido no ponto
anterior. Estes estados sdo obtidos utilizando as probabilidades da resolugdo numérica

das equagdes diferenciais de Chapman-Kolmogorov (figuras 9.1, 9.2, 9.3 e 9.4).

Veja-se o seguinte exemplo de uma simulacio de custos para uma pessoa. Considere-se

o = 30;
e n=235
o i1=3%

Para a simulagao do estado inicial do individuo, é necessario ter-se a distribuicdo da
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variavel f(S*(65)):

%7 se S(x+n)=s
%857’ se S(x+n)=df
J(87(65)) = %8577 se S(z+n)=dm
%, se S(z+n)=ds

Assim, simulando com o Mathematica tem-se que:

1. O estado inicial é o estado saudével, de seguida foi simulado o tempo de permanéncia

neste:

o 1§ =10.6864, ou seja, o individuo desde os 65 anos esta durante, aproximada-

mente, 10 anos e 251 dias no estado saudavel;

2. Ao fim, desse tempo, é simulado o novo estado do individuo, neste caso, obteve-se
dependente moderado. E necessario calcular o tempo que o individuo permanece

neste:
e Simulando, o individuo estd durante 5 anos e 26 dias neste estado;

3. Terminado esse tempo, simulando, o individuo ird para o estado de dependéncia

severa;:
e Permanecendo nesse estado durante 6 anos e 298 dias;

4. Por fim, a simulagdo terminou, o que significa que o individuo foi para o ultimo

estado (morte).

Assim, desde os 65 anos até morrer, passaram 22 anos e 209 dias, ou seja, o utente
morreu aos 87 anos. Este esteve aproximadamente 11 anos no estado saudavel, e por isso,
a seguradora nao tem qualquer custo neste periodo. No entanto, esteve cerca de 5 anos
no estado de dependéncia moderada, o que corresponde a um custo mensal de 1500 €e
assim um custo total de 91 264.19 €deste estado, nos tltimos 6 anos. Uma vez que esteve
no estado de dependéncia severa, acarreta um custo mensal de 3000 €, ou seja, um custo
total de 245 362.50 €. Em suma, tem um custo total de 336 626.70 €.

Fazendo as simulagoes anteriores, mas para um maior nimero de individuos, é possivel
fazer uma amostra significativa de custos. Na tabela 10.1, tém-se medidas descritivas para

os custos, variando o tamanho da amostra.
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Tabela 10.1: Medidas descritivas de custos para diferentes tamanhos de amostra em €

Tamanho da amostra 100 1000 10 000 100 000
Minimo 0.00 0.00 0.00 0.00
1°Quartil 58 687.45 53421.88 50992.85 53 616.25
Mediana 116 895.68 119823.42 116 813.20 118 230.73
Média 155 790.41 168 525.44 163077.31 165 767.23
32 Quartil 202 553.16 119823.42 238 228.48 240 892.36
Maximo 662 986.65 864 837.43 1041349.88 1234218.43

Desvio Padrao 143 414.64 159106.95  155479.34 157 396.78

Veja-se que os custos referentes a dependéncia, em média, por um utente variam entre
os 150000 €e os 175000 €, no entanto, o desvio padrao é muito elevado, o que significa
que pode haver uma grande diferenca de custos entre diferentes individuos. Também é

possivel ter-se um histograma de custos, figura 10.2.

Frequencias
250

200
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100 —

50

0 200000 400000 600000 800000
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Figura 10.2: Histograma de custos por segurado

Calculados os custos, é possivel obter o prémio do seguro, a partir da equagao 10,

tendo-se os seguintes valores, tabela 10.2.

Tabela 10.2: Prémios com diferentes tamanhos de amostras

Tamanho da amostra 100 1000 10 000 100 000
Prémio 209.28 € 226.39 € 219.07 € 222.68 €

Veja-se que nao existem grandes variagoes de prémios, cerca de 15 €, a partir de uma
amostra de tamanho 1000 os resultados obtidos comegam a ser estdveis. Assim, sempre que
se fizeram simulagoes, fez-se com uma amostra de tamanho 1000. No entanto, para uma

melhor precisdo do prémio, foram feitas 20 simulagoes diferentes para se terem diferentes
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prémios. Obtendo-se as seguintes medidas descritivas desta amostra de prémios, tabela
10.3:

Tabela 10.3: Medidas descritivas para uma amostra de simulacdo de Prémios

Prémios

Minimo 205.08 €
12Quartil 216.56 €
Média 220.81 €
Mediana 223.03 €
32 Quartil 226.53 €
Maximo 231.91 €
Desvio Padrao 7.32 €

Conclui-se com a tabela anterior que um prémio mensal, a cobrar a um individuo com
30 anos que queira ser segurado daqui a 35 anos, pode ser de 220.81 €, uma vez que € a

média de uma amostra de prémios.
Por fim, também é possivel obter uma amostra dos totais dos tempos de permanéncia,
isto é, do tempo até o individuo chegar ao tltimo estado (morte), ou seja, a esperanca de

vida, neste caso, aos 65 anos, uma vez que todos os valores calculados sdo com essa idade.

Tendo-se as medidas descritivas na tabela 10.4.

Tabela 10.4: Medidas descritivas para os tempos de permanéncia

Tamanho da amostra 100 1000 10000 100000

Minimo 0.78  1.03 0.21 0.07
12Quartil 7.88  9.55 9.49 9.55
Mediana 13.57 15.72 15.16 15.30
Média 17.90 19.09 19.22 19.32
32 Quartil 26.08 26.34 26.48 26.53
Maximo 52.03 57.25 62.93 64.28

Desvio Padrao 13.28 1246 1297 12.95

Assim, foram feitas simulacbes a partir das probabilidades de transicdo calculadas
com a base de dados fornecida, obtendo-se prémios para um seguro de dependéncia, mas

também o tempo de permanéncia total nos estados, ou seja, o tempo que os individuos

estao vivos.

80



CaprPiTULO

Tabelas de Prémios e Analises de Resultados

Neste capitulo, serd feita uma andlise de alguns resultados obtidos.
Note-se na média dos tempos totais de permanéncia, na tabela seguinte (11.1), que

corresponde ao valor médio da tabela 10.4.

Tabela 11.1: Média da soma os tempos totais de permanéncia

Tamanho da amostra 100 1000 10000 100000
S TE 17.90 19.09 19.22  19.32

Em Portugal, segundo o Instituto Nacional de Estatistica, em 2014 — 2016, a esperanca
média de vida aos 65 anos, ou seja, a idade a qual foram calculados os prémios anteriores
e os tempos totais de permanéncia, é de 19.31 (2.2), o que corresponde, por diferengas de

milésimas aos valores obtidos na tabela anterior (11.1).

Note-se que existe uma estabilidade nos valores, sdo muito semelhantes, apenas variam
nas décimas, pelo que se justifica a dimensdo do estudo de simulagdo com 1000 trajetérias,

tal como se referiu anteriormente.

11.1 Tabelas de Prémios

Todos os resultados obtidos até entdao, presumiam que o individuo comecava a pagar
os prémios mensalmente, a partir dos 30 anos, e um periodo de caréncia de 35 anos.
Adicionalmente, foram calculados prémios fazendo-se variar estas idades e, assim, construiu-
se uma tabela de prémios, tabela 11.2.

Note-se que, na ultima linha da tabela 11.2 que corresponde a média dos tempos totais

de permanéncia nas diversas idades, estes podem ser comparados aos da esperanca média
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Tabela 11.2: Tabela de prémios

‘ r+n
| 60 65 70 75 80

30 344.01 € 226.39 € 13433 € 7444€ 4463 €
35 449.23 € 28798 € 16770 € 91.64€ 5437 €
40 609.81 € 376.07 € 213.33€ 11441 € 66.93 €
x| 45 880.86 € 510.49 € 27859€ 14554 € 83.57 €
50 | 1426.82 € 73740 € 37817 € 190.06 € 106.30 €
55 | 3059.06 € 1194.45€ 546.26 € 258.00€ 138.82¢€
60 | 201 311.36 € 2560.85 € 884.83€ 372.68€ 188.44 €

ST | 2522 19.09 13.89 9.21 5.69

de vida a essas idades em Portugal (tabela 11.3). Veja-se que nao sdo muito diferentes.
A maior diferenca, que corresponde & idade de 70 anos, nao é superior a 30%, isto pode
acontecer, devido ao facto da calibracdo ter sido feita para uma matriz média especifica e
para uma idade de 65 anos. Para ultrapassar esta limitacao o algoritmo de simulagdo podera
ser reformulado usando-se, em cada trajetéria, as probabilidades de transicdo calculadas a

partir da calibragdo das intensidades em cada classe de idades.

Tabela 11.3: Comparagdes da esperanca média de vida (EMV) a diferentes idades, em
Portugal, 2013-2015 (Fonte: INE) com média dos tempos totais de permanéncia

g 7 A
Idade EMV > T% A=YT:—-FEMV

EMV
60 25.22  23.37 1.85 7.92%
65 19.09 19.19 -0.1 -0.52%
70 13.89 15.18 -1.29 -8.50%
75 921 114 -2.19 -19.21%
80 5.69  7.95 -2.26 -28.43%

Com o processo de simulacdo do presente trabalho, obtiveram-se prémios e tempos
totais de permanéncia. Por uma lado, comparando estes tempos com valores da populacao
portuguesa, ja calculados pelo INE, pode notar-se que sdo semelhantes, isto é, os valores
dos tempos simulados nao fogem muito a realidade, ou seja, é possivel concluir que os
resultados obtidos na simulagio ndo sdo desadequados, tanto para os tempos, bem como

para os custos e respetivos prémios.
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Conclusao

Portugal tem sofrido um envelhecimento da populagédo e, por consequéncia, um aumento
do niimero de pessoas dependentes. Por isto, torna-se de extrema importancia a existéncia
de um seguro de dependéncia no mercado portugués. Assim, o objetivo deste trabalho foi
calcular um prémio para um seguro desta natureza.

Para uma avaliacdo do risco de dependéncia da populacdo portuguesa, foi ajustado
ao seguro de Long-term Care um modelo de estados multiplos e, com isto, foram feitas
simulacées para o célculo do prémio.

Os resultados obtidos sao esclarecedores pois permitem obter, por simulacao, as distri-
buicoes da duracio de vida até a morte e os correspondentes custos. Estas distribui¢oes
podem ser utilizadas para verificacbes, a posteriori, da qualidade do ajustamento e para
outras formas de calculo dos prémios.

Em Portugal, este seguro ainda nao foi comercializado, porque ha pouca informacao
consistente sobre a populacdo, por isso, as seguradoras ndo tém a possibilidade de calcular
0s prémios.

Existem alguns aspetos que devem ser considerados em trabalhos futuros, um deles é o
estudo da influéncia de taxas de juro varidveis no valor dos prémios, por exemplo, através
de um modelo que analise a variacao temporal destas.

Concluindo, este seguro é muito importante, pois as pessoas mais idosas tém menos
capacidades monetarias para custos, cada vez mais caros, referentes a saude, devendo assim

pagar quando podem, ou seja, durante a sua vida ativa.
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