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Resumo

A salde publica é uma extensa area com problemas complexos e que constantemente necessita de
bastantes investimentos. Frequentemente os o6rgdos governamentais enfrentam desafios para
entender como oferecer melhores servicos de salde e prevenir epidemias futuras. Métodos
preventivos tem sido até o momento a melhor opgdo para controlar doengas e epidemias ou mesmo
extingui-las. Este trabalho utilizou dados epidemioldgicos provenientes do projeto 500 Cities e
técnicas de agrupamento (clusterizacdo) de dados para identificar comunidades com caracteristicas
relevantes para dar suporte na prevencdo de epidemias e doencas.
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Abstract

Public health is a large area with complex problems and constantly needs huge investments.
Frequently, government agencies face challenges in understanding how to deliver effective and
targeted health services and prevent future epidemics. Prevention has so far been the best option to
control diseases and epidemics or even extinguish them. This work used epidemiological data
provided by the 500 Cities project along with data clustering techniques to identify communities with
relevant characteristics to support epidemics and diseases prevention.
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1 Introducao

A saude publica é uma extensa area com
problemas complexos e que constantemente
necessita de bastantes investimentos.
Frequentemente, os 0rgdos governamentais
enfrentam desafios para entender como oferecer
melhores servigos de saude e prevenir epidemias
futuras. Como controlar as epidemias? Como
identificar as epidemias? Como o governo pode
interferir na prevencao de epidemias e doencas?
Existem tendéncias regionais de saude? Existem
regides com comportamento incomum de piora na
salide? Alguma regido se destaca por altos niveis
de bem-estar? Sera que é possivel predizer as
condicoes de salude de uma cidade baseado na
situacdo de cidades vizinhas?

A fim de criar solugbes e intervencOes
plausiveis e efetivas para as atuais necessidades,
0s métodos preventivos tém sido até o momento
a melhor opgdo, fazendo com que em um futuro
proximo algumas doengas sejam controladas ou
mesmo extintas. Torna-se importante, portanto,
saber quais os habitos de salde das populagbes
das cidades e quais impactos tais habitos
poderiam ter sobre as condigGes gerais de saude
das populagdes.

Em 2015, nos Estados Unidos, a Fundacgao
Robert Wood Johnson lancou o projeto 500 Cities
[1] (em traducado livre, 500 Cidades), que tem
como objetivo reportar dados epidemioldgicos das
500 maiores cidades americanas. O projeto prevé
que os dados sejam utilizados por d4rgédos
governamentais para ajudar a desenvolver e
implementar atividades de prevencao efetivas e
direcionadas, identificar problemas de saude
publica emergentes, e estabelecer e monitorar
objetivos relevantes para a saude publica.

O conjunto de medidas disponibilizado pelo
projeto 500 Cities baseia-se em doencgas crénicas
prioritarias e de maior impacto na saude publica.
As medidas incluem os comportamentos de maior
risco que causam doengas, sofrimento e morte
precoce relacionados a doencas e condigles
crénicas, bem como as condigées e doengas mais
comuns, dispendiosas e previniveis entre todos os
problemas de saude. O total de 27 medidas inclui
5 comportamentos ndo saudaveis, 13 indicadores
de salude e 9 praticas de prevencgao.

O projeto 500 Cities representa o primeiro
projeto a fornecer informagdes em larga escala
para cidades e pequenas areas dentro das
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cidades. E, apesar dos dados reportados serem
provenientes de questionarios respondidos pelos
residentes das cidades, pode ser possivel obter
analises interessantes a respeito das condigbes de
salde de uma determinada populacdo.

Este trabalho visa a identificar caracteristicas
relevantes para dar suporte na prevencao de
epidemias e doengas e agrupar as diferentes
cidades de acordo com seus habitos e condigbes
de saude.

2 Fundamentacgao teodrica

2.1 Area de conhecimento

A quantidade de dados que sd3o gerados e
armazenados cresce exponencialmente a cada
ano. Dessa forma, € fundamental utilizar essas
informacdes e verificar se existe alguma
informagao ou padrao dentro delas. Mineragao de
dados, ou Data Mining em inglés, refere-se a
extragdo de informagdo implicita, previamente
desconhecida e potencialmente util em grandes
conjuntos de dados.

O processo de mineragao de dados comumente
utilizado é chamado de CRISP-DM.

2.2 Mineracgao de Dados

A técnica de trabalho CRISP-DM ¢ dividida em
6 principais etapas:
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2.2.1 Entendimento do Negécio

Esta é a etapa de compreender de forma
adequada o problema que necessita ser resolvido.
E preciso buscar detalhes sobre como a questdo
afeta a organizacdo e quais sdo os principais
objetivos e expectativas em relacdo ao trabalho
como um todo.

2.2.2 Compreensao dos dados

Apds a primeira etapa, o objetivo torna-se
inspecionar, organizar e descrever todos os dados
disponiveis. E fundamental a avaliacdo em busca
de quais dados podem ser relevantes para
decifrar o problema.

2.2.3 Preparacao dos dados

Definidos, organizados e bem inspecionados,
nesta etapa €& preciso preparar todas as
databases, definir o formato que serd necessario
para a analise e ajustar demais questdes técnicas.

2.2.4 Modelagem

Neste quarto momento, sdo selecionadas e
aplicadas as técnicas de mineragdo de dados mais
apropriadas, dependendo dos objetivos
identificados na primeira fase.

2.2.5 Avaliagao

Considerada uma etapa de after-work, mas
ainda assim extremamente importante para a
vitalidade do ciclo, a quinta fase pede o
acompanhamento dos resultados objetivos e a
avaliagdo da aplicabilidade confidvel dos insights e
conhecimentos obtidos.

2.2.6 Desenvolvimento
Todo o conhecimento que for obtido por meio

do trabalho de mineracdo e modelagem agora
podera ser aplicado de forma pratica.
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2.3 Agrupamento (Clusterizacao)

Agrupamento (ou clusterizagdo) é a tarefa de
agrupar um conjunto de objetos de forma que os
objetos do mesmo grupo (chamados de cluster)
sejam mais semelhantes (em algum sentido) uns
aos outros do que aqueles de outros grupos
(clusters). E uma tarefa principal de mineracdo
exploratéria de dados e uma técnica comum para
andlise de dados estatisticos, usada em muitos
campos, incluindo aprendizado de maquina,
reconhecimento de padrdes, analise de imagens,
recuperagdo de informagBes, bioinformatica,
compactacdo de dados e computagdo grafica.

Em Clusterizacdo, ndo existe o conceito de um
algoritmo "correto", mas sim o algoritmo mais
apropriado para um problema em particular.
Normalmente, a escolha do algoritmo precisa ser
feita experimentalmente, a menos que haja uma
razdo matematica para preferir um modelo de
cluster a outro. A visdao geral a sequir listara
apenas o0s exemplos mais proeminentes de
algoritmos de agrupamento.

2.3.1 K-Means

O algoritmo K-Means [2] agrupa dados
tentando separar amostras em n grupos de igual
variancia, minimizando um critério conhecido
como inércia ou soma de quadrados intra-cluster.
Esse algoritmo requer que o numero de clusters
seja especificado. Ele se adapta bem a um grande
namero de amostras e foi usado em uma grande
variedade de &reas de aplicacdo em muitos
campos diferentes.

O algoritmo K-Means divide um conjunto de N
amostras X em K clusters disjuntos C, cada um
descrito pela média yj das amostras no cluster. As
médias sdo comumente chamadas de “centrdides”
do cluster; note que eles ndo sao, em geral,
pontos de X, apesar de estarem no mesmo
espaco. O algoritmo K-Means visa escolher
centréides que minimizem a inércia, ou a soma
dos quadrados intra-cluster. A inércia pode ser
considerada como uma medida de quao
internamente coerentes sdo os clusters.

T
= 2
IT1111 rL — i
> mindle; — 1)
(1)
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2.3.2 Fuzzy C-Means

O Fuzzy C-Means (FCM) [3] é uma técnica de
agrupamento em que cada objeto pode pertencer
a mais de um cluster.

No algoritmos ndo-fuzzy, os dados sao
divididos em clusters distintos, em que cada
objeto pode pertencer apenas a um cluster. No
FCM, os objetos podem pertencer a varios
clusters.

Os graus de pertinéncia sdo atribuidos a cada
um dos objetos. A pertinéncia indica o grau em
que os objetos pertencem a cada cluster. Assim,
os pontos na borda de um cluster, com graus de
pertinéncia inferiores, podem estar no cluster em
um grau menor que os pontos no centro do
cluster.

O FCM visa minimizar a seguinte fungdo
objetivo:

argmmZZw ||x,—c3 R
& i=1 j=
(2)
onde:
1

wx-j =
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Z:: ||x|-—l:_|:|| m-1
=1\ Jli—e]

2.3.3 Affinity Propagation

(3)

O algoritmo Affinity Propagation [4] cria
clusters enviando mensagens entre pares de
amostras até a convergéncia. Um conjunto de
dados é entdo descrito usando um pequeno
numero de exemplares, que sdo identificados
como 0s mais representativos de outras amostras.
As mensagens enviadas entre pares representam
a adequagdo para uma amostra ser o exemplar da
outra, que é atualizada em resposta aos valores
de outros pares. Essa atualizagdo ocorre
iterativamente até a convergéncia, momento em
gue os exemplares finais sdao escolhidos e,
portanto, o agrupamento final é dado.

As mensagens enviadas entre pontos
pertencem a uma das duas categorias. A primeira

é a responsabilidade rlizrk), que é a evidéncia
acumulada de que a amostra ‘k’ deve ser o

N/

exemplar da amostra ‘. A segunda é a

disponibilidade ali, k), que ¢é a evidéncia
acumulada de que a amostra ‘i’ deve escolher a
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amostra 'k’ para ser seu exemplar, e considera os
valores para todas as outras amostras que 'k’
devem ser exemplares. Deste modo, o0s
exemplares sdo escolhidos por amostras se forem
semelhantes o suficiente para muitas amostras e
escolhidas por muitas amostras para serem
representativas de si mesmas.

Mais formalmente, a responsabilidade de uma
amostra 'k’ ser o exemplar da amostra '’ é dada
por:

r(i, k) < sli, k) — maz[a(i, k') +
(4)

Onde S[ia k] é a semelhanga entre amostras
e 'k’. A disponibilidade de amostra 'k’ para ser o
exemplar da amostra '/’ é dada por:

a(i, k)  min[0,r(k, k) + Y r(d, k)]
it st TE{LE)
(5)

2.3.4 Mean Shift

O algoritmo Mean Shift [5] visa descobrir
‘bolhas’ em uma densidade suave de amostras. E
um algoritmo baseado em centrdide, que funciona
através da atualizagdo de candidatos para
centrdides para ser a média dos pontos dentro de
uma determinada regido. Esses candidatos sdo
entdo filtrados em um estdgio de pds-
processamento para eliminar quasi-duplicatas
para formar o conjunto final de centroides.

Dado um centroide candidato, a atualizacdo do
centréide é realizada de acordo com a seguinte
equagao:

5 = o+ (el
(6)
Onde:
e N () (Ij — ;)T
E EN(zx (Ij - Ti)

m(-ra) =
(7)

N(z;) é a vizinhanca de amostras dentro de
uma determinada distancia ao redor de fi e 11 é
o vetor de deslocamento médio que é calculado
para cada centrdide e que aponta para uma
regido do aumento maximo na densidade de
pontos.

s(i, K )WE' # k]
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0] algoritmo Mean Shift define
automaticamente o nimero de clusters, em vez
de depender de um parametro.

2.3.5 Spectral Clustering

O algoritmo Spectral Clustering [6] faz uma
incorporagdo de baixa dimensdao da matriz de
afinidade entre as amostras, seguida por um K-
Means no espaco de baixa dimensdo. O Spectral
Clustering requer o numero de clusters a serem
especificados. Ele funciona bem para um pequeno
numero de clusters, mas ndo é aconselhavel ao
usar muitos clusters.

Para dois clusters, ele resolve um relaxamento
convexo do problema de cortes normalizados no
grafo de similaridade: cortar o grafico em dois, de
modo que o peso do corte das bordas seja
pequeno em comparagao com o0s pesos das
bordas dentro de cada cluster.

2.3.6 Agglomerative Clustering

O algoritmo Agglomerative Clustering [7]
executa um agrupamento hierarquico usando uma
abordagem de baixo para cima: cada objeto inicia
em seu proprio cluster e os clusters sdo
mesclados sucessivamente. Os critérios de ligagdo
determinam a métrica usada para a estratégia de
mesclagem:

e 'Ward’ minimiza a soma das diferengas
quadradas dentro de todos os clusters.
E uma abordagem de minimizacdo de
variagoes e, nesse sentido, é
semelhante a funcdo objetivo do K-
Means, mas com uma abordagem
hierarquica aglomerativa;

e A ligacdo maxima ou completa minimiza
a distancia maxima entre observagbes
de pares de clusters;

e A ligagdo média minimiza a média das
distancias entre todas as observacgbes
de pares de clusters.

2.3.7 Birch

O algoritmo Birch [8] constréi uma arvore
chamada Characteristic Feature Tree (CFT) para
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os dados fornecidos. Os dados sao essencialmente
compactados para um conjunto de néds
Characteristic Feature (CF Nodes). Os nds CF tém
um numero de subclusters chamados subclusters
Characteristic Feature (CF Subclusters) e estes
subclusters CF localizados nos nés CF-nado-
terminais podem ter CF Nodes como filhos.

Os subclusters CF armazenam as informacdes
necessarias para o agrupamento em cluster, o
gue elimina a necessidade de manter todos os
dados de entrada na memodria.

O algoritmo Birch possui dois parametros, o
limiar e o fator de ramificacdo. O fator de
ramificagdo limita o numero de subclusters em
um ndé e o limiar limita a distancia entre a
amostra inserida e os subclusters existentes.

2.3.8 Particle Swarm Optimization
for Clustering (PSOC)

A otimizacdo de enxame de particulas (PSO) é
um processo de busca estocastica, modelado a
partir do comportamento social de um bando de
aves [9]. O algoritmo mantém uma populagao de
particulas, onde cada particula representa uma
potencial solugdo para um problema de
otimizacdo. No contexto do PSO, um enxame
refere-se a um numero de solugBes potenciais
para o problema de otimizacdo, onde cada
solucdo potencial é referida como uma particula.
O objetivo do PSO é encontrar a posicdao das
particulas que resulta na melhor avaliagdo de uma
determinada funcao de aptiddo (objetivo).

No contexto do algoritmo PSOC [10], uma
Unica particula representa os vetores dos
centrdides dos clusters. Ou seja, cada particula é
construida do seguinte modo:

Y = (my, g, My )
(8)

onde mij se refere ao vetor centrdide do j-ésimo
cluster da i-ésima particula no cluster Cij.
Portanto, um enxame representa um numero de
agrupamentos candidatos para os vetores de
dados atuais. A aptiddo das particulas é medida
como o erro quantizagao:

B ZJ':1 _Z‘;‘z_”er'_:,-]- d(zp,m;)/ |C!'J'”
= v

c

Je
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(9)

onde d é a distancia euclidiana e |Cij| € o nimero
de objetos pertencentes ao cluster Cij, ou seja, a
freqUéncia desse cluster.

2.3.9 Particle Swarm Clustering
(PSC)

O algoritmo Particle Swarm for Clustering
(PSC) [11] apresenta uma codificacdo diferente
das particulas em relacgdo ao PSOC para o
problema de agrupamento. Nessa abordagem,
cada particula pi representa um  Unico
centréideck, que navega pelo espago de buscas
até encontrar a posigdo 6tima correspondente aos
centréides das regiGes de alta densidade na base
de dados. Como cada particula é um Unico
centroéide, a solugdo para o problema, neste caso,
€ todo o enxame.

2.3.10 Métricas para Avaliacao de
Clusters

A avaliacdo de desempenho de um algoritmo
de clusterizacdo ndo é trivial quanto contar o
namero de erros ou a precisdao e a recuperacao de
um algoritmo de classificacdo supervisionado. Em
particular, qualquer métrica de avaliagdo ndo
deve levar em consideracdo os valores absolutos
dos rotulos dos clusters, mas sim se esse
agrupamento define uma separacdo dos dados
semelhante a algum conjunto verdadeiro
preestabelecido de classes ou entdo se satisfaz
alguma suposicdo de que o0s membros que
pertencem a mesma classe sdo mais semelhantes
que membros de classes diferentes de acordo com
alguma métrica de similaridade.

2.3.10.1 Coeficiente de Silhueta

O Coeficiente de Silhueta [12] é calculado usando
a distancia intra-cluster média (a) e a distancia
média do cluster mais préoximo (b) para cada
amostra. O coeficiente de silhueta para uma
amostra € (b - a) / max (a, b). Para esclarecer, b
é a distancia entre uma amostra e o cluster mais
proximo do qual a amostra ndo faz parte.

O melhor valor do Coeficiente de Silhueta é 1 e 0
pior valor é -1. Valores proximos a 0 indicam
clusters sobrepostos. Valores negativos
geralmente indicam que wuma amostra foi
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atribuida ao cluster errado, pois um cluster
diferente é mais semelhante.

2.3.10.2 Indice de Calinski-Harabasz

Se os rotulos para as classes dos dados ndo
forem conhecidos a priori, o indice de Calinski-
Harabasz [13] pode ser usado para avaliar o
modelo, onde uma pontuacdo mais elevada de
Calinski-Harabasz se relaciona a um modelo com
clusters melhor definidos.

Para clusters, o indice de Calinski-Harabasz é
dado como a razdo entre a média da dispersao
entre os clusters e a dispersao dentro do cluster:

Tr(By) N—k
(W)~ k—1

(10)

onde BK € a matriz de dispersdo entre grupos e

H‘rf( € a matriz de dispersdo dentro do cluster
definida por:

k
Wy = Z Z (x—cg)(z—cy)T

q=1 zeCy

B = E nglcg —c)cg— o)t
q

(11)
com f'lrrigual ao numero de objetos, Cq o]

conjunto de objetos no cluster 4, ©q o centro do

cluster 7, ¢ o centro de £, ™3 o nimero de
objetos no cluster 4.

3 Materiais e Métodos

3.1 Descricao da base de dados

Os dados utilizados neste trabalho sao
provenientes de uma base publica fornecida pelo
projeto 500 Cities. O projeto 500 Cities reporta
dados de cidades e dados censitarios, obtidos
usando métodos de estimagdo em pequenas
areas, para 27 medidas de doengas crbnicas nas
500 maiores cidades americanas. O total de 27
medidas inclui 5 comportamentos ndo-saudaveis,
13 indicadores de salde e 9 praticas de
prevencao.
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Indicadores de

Saude

Artrite

Cancer (excluindo
cancer de pele)

Doenga renal
cronica

Doenga de
obstrugao
pulmonar crénica

Doenga cardiaca
coronariana

Asma

Indicadores de
Saude

Diabetes

Pressdo alta

Colesterol alto entre
adultos com idade =
18 anos que foram
rastreados nos

ultimos 5 anos
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Praticas de
Prevengdo

Triagem de
colesterol

Falta de seguro de
saude entre
adultos de 18 a 64
anos

Tomar remédio
para o controle da
pressao alta entre
aqueles com
pressdo alta

Visitas ao médico
para check-up de
rotina no ultimo
ano

Visitas ao dentista
ou clinica
odontoldgica

Uso de
mamografia entre
mulheres de 50 a
74 anos

Praticas de
Prevengdo

Papanicolaou
entre mulheres
adultas com idade
entre 21-65 anos

Exame de sangue
oculto nas fezes,
sigmoidoscopia ou
colonoscopia entre
adultos de 50 a 75
anos

Idosos = 65 anos
que estejam
atualizados em um
conjunto de servigos
clinicos preventivos
(Homens: vacina
contra

Polissacarideos

Comportamentos
N&o-Saudaveis

Beber
compulsivamente

Tabagismo

Nenhuma
atividade fisica de
lazer

Dormir menos de
7 horas

Obesidade

Comportamentos

N&o-Saudaveis

Pneumocécicos -
PPV, Rastreio do
cancer colorretal;
Mulheres: Igual ao
anterior e
Mamografia nos

ultimos 2 anosanos)

Saude mental
instavel por =14

dias

Saude fisica instavel

por =14 dias

Acidente vascular
encefélico

Todos os dentes
perdidos entre
adultos com idade

=65 anos

O numero de cidades por estado varia de 1 a
121. E as cidades variam de 42.417 pessoas em
Burlington (Vermont) a 8.175.133 em Nova York
(Nova York). Entre a 500 cidades, existem
aproximadamente 28.000 setores censitarios,
para os quais foram fornecidos dados. Os
intervalos para os setores variam em populacdo
de menos de 50 a 28.960, e em tamanho de
menos de 1 milha quadrada a mais de 642 milhas
quadradas. O numero de setores por cidade varia
de 8 a 2.140.

O projeto 500 Cities inclui uma populagao total
de 103.020.808, o que representa 33,4% da
populagdo total dos Estados Unidos de
308.745.538.

A base de dados tem um total de 117
dimensbGes para um total de 500 entradas
(cidades).

Existem 3 categorias principais:

e Indicadores de Saude;

e Prevencao;
e Comportamentos ndo saudaveis.

http://dx.doi.org/10.25286/repa.v3i3.966
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Cada uma dessas categorias € dividida em
subcategorias para as quais sdo fornecidas 4
medigdes:

Dados brutos;

Dados ajustados por idade;

Nivel de confianga de 95% bruto;

Nivel de confianca de 95% ajustado por
idade.

A maioria das porcentagens é definida como a
proporgao de entrevistados com idade superior ou
igual a 18 anos que responderam “sim” a uma
determinada pergunta de um questionario, sobre
entrevistados com idade superior ou igual a 18
anos que relataram “sim” ou “ndo” (excluindo
aqueles que se recusaram a responder, ou que
responderam “nado sei / ndo tenho certeza”).

Neste trabalho, serdao considerados apenas os
dados ajustados por idade.

3.1.1 Dicionario de Dados

Como especificado no topico anterior (3.1), a
base possui 117 atributos, dos quais 112 estdo
relacionados as categorias e suas subcategorias.
Para cada atributo sdo fornecidas 4 medigbes, que
apresentam a seguinte configuragao:

e Dados brutos: seu tipo é Numeric, com
tamanho maximo igual a 4. Aceita o
seguinte formato de valores: 00.0 ;

e Dados ajustados por idade: segue o0 mesmo
padrdo de Dados brutos;

e Nivel de confianca de 95% bruto: seu tipo é
String, com tamanho maximo igual a 12.
Aceita o seguinte formato de valores:
“(ponto mais inferior, ponto mais
superior)”;

e Nivel de confianca de 95% ajustado por
idade: segue o mesmo padrdo do nivel de
confianga bruto

Os demais 5 atributos estdo relacionados a:

e Estado: do tipo String, relacionado a
abreviagdo do Estado, com apenas 2
caracteres;

e Nome da cidade: do tipo String do lugar ou
subdivisdo do municipio;

e Cdodigo FIPS: do tipo Numeric, com no
maximo 7 caracteres. Relacionado Cddigo
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FIPS do estado + cddigo FIPS de subdivisdo
do local ou do condado;

e Populagao: do tipo Numeric, com no
maximo 8 caracteres. Dados retirados do
Censo 2010 dos EUA;

e Geolocalizagdo: do tipo String, informando
latitude e longitude do local.

O Dicionario de Dados completo pode ser
visualizado em Anexos.

3.1.2 Distribuicdao de Frequéncia

Abaixo seguem as tabela que contém um
resumo dos dados obtido em uma amostra. A
distribuicdo € organizada em formato de tabela, e
cada entrada da tabela contém a frequéncia dos
dados em um determinado intervalo, ou em um

Limite Inferior  Ponte Médio  Limite Superior  Frequéncia Absoluta  Amplitude de classe
a1 45 49 8 08
5 5,45 59 10 09
6 6,45 6,9 10 09

Limite Inferior ~ Ponto Médic  Limite Superior  Frequéncia Absoluta  Amplitude de classe
15,7 17,8 19,9 34 42
20 22,45 249 50 49
25 27,45 299 43 49
30 32,9 35,8 16 58

Limite Inferior  Ponto Médie  Limite Superier  Frequéncia Abscluta  Amplitude de classe
6,6 7,25 7.9 13 1,3

895 2,9 20 1,9

10,95 11,9 20 19

13,4 14,7 13 2,6

,_.
M B =
N

Diabetes diagnosticado entre adultos com idade> = 18 anos - 2015
Classe Limite Inferior  Ponto Médic  Limite Superior  Freguéncia Absoluta  Amplitude de classe
41 5.5 69 19 2,8
2 7 8,45 9,9 30 2,9
3 10 11,45 12,9 30 2.9
4 13,1 14,45 15,8 1 2.7
5

162 18,55 20,9 6 a7

3.1.3 Visualizacao dos dados

Graficos de Setores - Cancer
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Graficos de Setores - Artrite

30.0-35.8
113 15.7-19.9

245

=157-19.9
= 20.0-24.9
= 250-29.9

30.0-35.8

Grafico de Setores- Asma

=10-11.9

=121-147

=6.6-79
B.D-9.9

Grafico de Setores - Diabetes

10,0-12,9
28% = 10,0-12,9
= 13,1-15,8
= 16,2 - 20,9
41-§9
=7.0-99
16,2 - 20,9
6%
3.1.4 Medidas de Resumo
Porcentagem - Diabetes Porcentagem - Artrite
Moda 8,9 Moda 22,4
Mediana 10,3 Mediana 23,65
Média 10,5 Media 23,9
Porcentagem - Cancer Porcentagem - Asma
Moda 6 Moda 9
Mediana 5.6 Mediana 14,65
Media 5,55 Media 10,1
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3.2 Parametrizacao das técnicas

K-Means:

K variando de 2 a 13

Inicializagdo aleatdria dos centrdides
Fuzzy C-Means:

K variando de 2 a 13

Fuzzificador m igual a 2

Affinity Propagation

Preference igual a -50
Agglomerative Clustering

K variando de 2 a 13

Tipo de ligagdo: média

Birch

K variando de 2 a 13

Mean Shift

Bandwidth igual a 0,81

Spectral Clustering

K variando de 2 a 13

Eigen solver: arpack

Afinidade: nearest_neighbors

PSC

Quantidade de particulas (K) variando de 2
al3

NuUmero de iteracoes igual a 1000
Inércia igual a 0,95

cl=c2=2,05

c3=c4=1,0

Velocidade maxima das particulas: 0,001
PSOC

K variando de 2 a 13

Quantidade de particulas igual a 30
Numero de iteragGes igual a 1000
Inércia igual a 0,72,

cl=c2=1,49

DO TOUONY QY NDTY R LD ND O

MO0 T OO A0 T

4 Experimentos realizados

Cada algoritmo de clusterizagdo foi executado
30 vezes para cada conjunto de parametros para
observacdo das métricas de Silhueta e Calinski-
Harabasz. As duas métricas foram utilizadas para
a escolha do melhor nimero de clusters para o
problema. A Tabela 1 mostra as estatisticas para
os algoritmos com o melhor nimero de clusters
baseado nas duas métricas.

Tabela 1 - Estatisticas das métricas

J— Silhueta

http://dx.doi.org/10.25286 /repa.v3i3.966
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(n_clusters)

(desvio-padrao) | Harabasz(desvio-

padrao)
Fuzzy C-Means 0.27399 247.8647
(2) (4.53246e-17) (3.476e-17)
PSOC 0.27398 247.845
(2) (7.3687e-18) (0.007212)
PSC 0.27228 229.572
(2) (0.00046) (14.57811)
K-Means 0.27106 247.85433
(2) (2.67750e-05) (0.00572)
Spectral 0.25755 231.66074
(2) (5.55111e-17) (8.52651e-14)
Birch 0.25136 196.50644
(2) (0.0) (0.0)
Affinity 0.16760 163.81091
(3) (5.55111e-17) (2.84217e-14)
Agglomerative 0.27787 43.16529
(3) (0.0) (0.0)
Mean Shift 0.14607 45.52593
(5) (2.77555e-17) (1.42108e-14)

Os algoritmos com os melhores valores para as
métricas distribuiram os dados em dois clusters.
O Affinity Propagation e o Agglomerative
Clustering indicaram a divisdo em trés clusters,
porém com valores menores para as métricas. O
Agglomerative Clustering teve um resultado bom
comparando a Silhueta, mas um resultado ruim
quando analisando o indice de Calinski-Harabasz.
O Mean Shift por sua vez em seu melhor
resultado agrupou os dados em 5 clusters e teve
0 pior resultado dentre os algoritmos testados
nessa base de dados, considerando as duas
métricas utilizadas nesse trabalho.

A visualizacdo geografica dos clusters para os
resultados do K-Means e do AffinityPropagation
pode ser observada nas figuras a seguir.
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Figura - Affinity Propagation

Para analisar mais profundamente o que cada
cluster significa a matriz de correlagdo para cada
cluster pode ser util para inferir as relagGes entre
as diferentes dimensdes do problema. Por
exemplo, para o K-Means, temos as seguintes
matrizes de correlacdo:

P T ¥ o AT

Figura - Matriz de correlagdo Cluster 1 (K-Means)
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Juntamente com as matrizes de correlagdo, os
centréides de cada cluster indicam as principais
caracteristicas dos clusters.

O K-Means, por exemplo, agrupou os clusters
em cidades saudaveis (Cluster 1) e ndo-saudaveis
(Cluster 0). As principais variaveis para considerar
uma cidade saudavel foram:

e Menores indices de doengas (artrite,
asma, doencas cardiacas, doencas
pulmonares, diabetes, colesterol alto e
doencas renais);

e Menores indices de maus habitos
(alcoolismo, tabagismo, sedentarismo);

e Melhores indices de prevengdo (controle
de pressao alta, colonoscopia, exames
de rotina para homens e mulheres,
visitas ao dentista).

Dentre as 10 cidades mais populosas
presentes na base de dados, temos o seguinte
agrupamento:

e Cidades saudaveis: San Diego,
Honolulu;

e Cidades ndo-saudaveis: Nova York, Los
Angeles, Chicago, Houston,
Philadelphia, Phoenix, San Antonio e
Dallas.

As principais caracteristicas das cidades de San
Diego e Honolulu em relagdo as outras é o alto
indice de acesso a planos de saude, Vvisitas
peridédicas ao dentista e a pratica de atividades
fisicas de lazer regulares.

Por sua vez, o Affinity Propagation agrupou os
dados em trés clusters: cidades saudaveis
(Cluster 1), cidades ndo-saudaveis (Cluster 0) e
cidades criticas (Cluster 2). As diferencas
principais entre as cidades ndo-saudaveis e as
cidades criticas sdo que as cidades ndo-saudaveis
tem menores indices de prevencdo, porém as
cidades criticas tem indices elevados na maioria
das doencas (exceto cancer) e em todos os maus
habitos (alcoolismo, tabagismo, sedentarismo,
obesidade e poucas horas diarias de sono).

Dentre as 10 cidades mais populosas
presentes na base de dados, temos o seguinte
agrupamento:
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Cidades saudaveis: Honolulu

e Cidades ndo-saudaveis: Nova York, Los
Angeles, Chicago, Houston, Phoenix, San
Antonio, Dallas e San Diego

e Cidades criticas: Philadelphia

Em relagao ao resultado do K-Means, a cidade
de Philadelphia passou a ser classificada como
critica e a cidade de San Diego passou a ser
considerada como ndo saudavel. Entretanto, ao
realizar uma andlise de similaridade entre as
cidades de Honolulu e San Diego, as duas sao
mais similares do que San Diego e Nova York, por
exemplo. Isso pode indicar que San Diego foi
erroneamente agrupada pelo AffinityPropagation.
Tendo em vista que o AffinityPropagation teve
resultados de métrica piores que o K-Means, este
pode ser um bom indicio.

5 Conclusoes e trabalhos futuros

A salde publica é uma area com problemas
bastante complexos e que os 6rgdos
governamentais frequentemente enfrentam
desafios para entender como oferecer melhores
servigos de saude e prevenir epidemias futuras.
Os métodos preventivos normalmente sdo a
melhor para controlar ou extinguir doengas,
tornado importante saber quais os habitos de
salde das populagdes das cidades e quais
impactos tais habitos poderiam ter sobre as
condigOes gerais de salde das populagoes.

O projeto 500 Cities reporta dados
epidemiolégicos das 500 maiores cidades
americanas e baseia-se em doencas cronicas
prioritarias e de maior impacto na saude publica.
As medidas reportadas incluem os indices de
doengas, comportamentos de maior risco que
causam doencgas e praticas de prevencao.

Este trabalho procurou identificar
caracteristicas relevantes para dar suporte na
prevencdo de epidemias e doengas e agrupar as
diferentes cidades de acordo com seus habitos e
condigbes de saude. Essa deteccdo de
comunidades foi feita utilizando varios algoritmos
de clusterizacdo para identificar os principais
agrupamentos e suas principais caracteristicas.

A maioria dos algoritmos agrupou as cidades
em dois clusters, sendo um com bons indicadores
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de saude e outro com indicando cidades ndo-
saudaveis. Outros algoritmos subdividiram o
grupo de cidades ndo-saudaveis para incluir o
grupo de cidades criticas (com péssimo
indicadores). Porém, essa diviséo em mais
agrupamentos levou a uma diminuicdo da
avaliacdo dos clusters, o que pode indicar um
aumento de cidades sendo erroneamente
agrupadas.

Trabalhos futuros que possam agregar
informagdes relevantes ao presente trabalho
incluem:

e Estudar como utilizar efetivamente a
informacdo de geolocalizacdo no
processo de clusterizagdo. Métricas
euclidianas tendem a ndo ser efetivas
com dados de latitude e longitude;

e Analisar o comportamento de outras
métricas de avaliacdo de agrupamentos
(principalmente a estatistica Gap, mas
possivelmente outras como indice de
Xu, indice de Hartigan);

e Utilizar outros algoritmos de
agrupamento que utilizem outras
abordagens para calculo de

similaridade, como os algoritmos que
utilizam conceitos de Teoria da
Informacao e que nao dependam da
distancia euclidiana.
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