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viii
RESUMO

Os sgemas de informagBes sdo insrumentos vitals para estabelecer as politicas
voltadas a resolucdo de problemas de salde. Nesse contexto, apresentam-se o Sistema de
Informagbes sobre Nascidos Vivos - SINASC e o Ssema de Informagbes sobre
mortdidade — SIM, que sfo utilizados como fonte de pesquisas e avdiacdo epidemioldgica
e permitem o conhecimento de importantes indicadores de salide, dentre esses, 0 codficiente
de mortdidade infantil. O trabaho aplicou técnicas edatidticas, aravés do Teste do Qui-
Quadrado e Data Mining do processo KDD (Knowledge discovery in databases), partindo-
se da base de dados do SINASC, no ano de 1996, do municipio de Floriandpolis e da
ocorréncia ou ndo de Obito no primeiro ano de vida. O objetivo é detectar as varidveis
asociadas a essas mortes e gerar regras de classficacd que visam tracar o perfil dos
recém-nascidos em risco de 6hito no primeiro ano de vida Os resultados revelam a
associagdo edtatigtica das varidveis socioecondmicas e bioldgicas com o6bito; as regras de
classficacdo permitem tracar o perfil dos recémnascidos que devem receber asssténcia
eficaz e auxiliar 0 processo de tomada de decisdo, contribuindo para a reducdo da
mortdidade infantil. Ao find do estudo, sugere-se novos trabahos que poderéo nortear
ac0es de plangamento de salde, contribuindo para a implantacdo de um modeo de

prevencao.

Pdavras-chave: Epidemiologia, Mortdidade Infantil, SINASC, KDD, Data Mining.



ABSTRACT

Information systems are important ingruments to establish policies deding with
hedth issues and its solutions In this context, the utilization of a record linkage
information systems (S stema de Informacdes sobre Nascidos Vivos - SNASC e o Sstema
de Informacbes sobre mortalidade — SM) on birth and mortdity serve as a key source of
reearch and epidemiological  evaduation that provide knowledge on important hedth
indicators, among others, the rate of infant mortdity. The present work gpplied Hatistical
techniques through the Chi-square Test and Data Mining of KDD (knowledge discovery in
databases), in a database of live births for the year 1996, in the city of Floriandpolis, Brazil,
and the occurrence, or not, of deaths before the age of one year. The objective is to detect
variables associated with degths and to generate rules of classfication that can draw the
profile of recent live-births a risk of dying before reaching one year of age. The results of
this andyss show the datidtica association between desth with some socioeconomic and
biologica variables. The classficatiion rules alows for drawing a profile of the life births
that should receive an effective asigtance, and ad the decison-making process for
reducing infant mortality. The study dso suggested tha new work could point to planning
of hedlth care palicies through the eaboration of preventive models.

Key-words. Infant Mortaity/ Epidemiology, SINASC, KDD, Data Mining.



CAPITULO 1

INTRODUCAO
Busca-se assegurar atraves de um
sistema de informacdes sobre saude, a
permanente avaliacdo da situacao de saude
da populacao e das acdes executadas.
Assim, é essencial concebé-lo como um
iInstrumento para o processo de tomada de
decisbes, seja em questdes téecnicas ou em
politicas a serem implementadas. E um
processo gerador de conhecimento que
descreve uma realidade social e, por meio

deste conhecimento, procura-se nao apenas



informacdes sobre saude, mas a propria
reorganizacao dos servicos de saude

(MINISTERIO DA SAUDE, 1995).

O Sistema de Informacoes sobre
Nascidos Vivos (SINASC) mantem, em
ambito nacional, um banco de dados
importante sobre os recém-nascidos, através
da coleta de dados sobre o0 nascimento e 0
parto e da geracao de dados populacionais,
caracteriza epidemiologicamente os
nascimentos e disponibiliza essas

iInformacdes a todos os niveis do sistema de



saude (MINISTERIO DA SAUDE, 1999;

MINISTERIO DA SAUDE, 1995).

A mortalidade infantil € considerada um
dos indicadores mais importantes na
avaliacao do risco do ser humano morrer
antes de completar um ano de vida, no
reconhecimento do desempenho dos
servicos de saude e ainda, nas relagcdes com

as condicoes de vida e saude da mulher.

A utilizacao conjunta dos dados sobre
nascimentos e obitos conduz a estudos

epidemioldgicos que buscam aprofundar o



conhecimento sobre as variaveis bioldgicas
e socioecondmicas mais associadas a

mortalidade infantil.

A tecnologia para a exploracao e analise
de dados conhecida por Data Mining tem por
objetivo descobrir padroes significativos e
gerar regras que descrevem o
comportamento de uma base de dados,
fundamentando a tomada de decisdes com
base no conhecimento (BERRY & LINOFF,

1997; DILLY, 1995).



Ao usar Data Mining procura-se
identificar os recém-nascidos com maior
risco de morrer antes de completarem um

ano de idade, analisando o conjunto de
variaveis a que estao expostos. Com esse
conhecimento pode-se avaliar a assisténcia

pré-natal, o parto e o primeiro ano de vida,

possibilitando tracar um modelo de
prevencao para a reducao da mortalidade

neonatal.

E neste contexto que se insere a presente dissertacdo. O trabalho consiste na
utilizacdo de técnicas de Daa Mining para identificar e extrair conhecimento, tendo como
fonte de dados o Sistema de Informagtes sobre Nascidos Vivos e ocorréncia ou ndo ohito

no primeiro ano de vida.



1.1 Objetivos do Trabaho

1.1.1 Objetivo Geral

Detectar, a partir da utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Atificid, em dados sobre
nascidos Vvivos, as variaveis que estdo associadas a morte de menores de um ano de idade,

ocorridos no municipio de Floriandpolis no ano de 1996.

1.1.2 Objetivos Especificos

- Veificar a exigéncia da associacdo entre Obito de criangas menores de um ano
com os dados clinicos e epidemioldgicos do nascimento e os dados sociais da mée,

através do Teste edtatistico do Qui-Quadrado;

- Aplicar técnicas de Data Mining na base de dados do Sigema de Informagtes
sobre Nascidos Vivos, para descobrir as associagbes com as variavels mas

influentes na morte da popul acéo estudada;

- Gear regras de classficagdo para os grupos em risco de ohito, a fim de auxiliar na

elaboracdo de um modelo de prevencéo.

1.2 Importancia

Com o processo de descoberta de conhecimento, busca-se identificar as vaiaveis
mas influentes na mortdidade infantil, e assm, definir medidas que possam auxiliar na
elaboragdo de um modelo de prevencdo e desencadear politicas de salde para atender

gestantes e recém-nascidos.



As vaiaveis coletadas na Declaracd de Nascidos Vivos podem direcionar as

formas de agdo do setor de salide parareduzir o nimero de mortes no primeiro ano de vida.

O estudo chama a atencdo dos administradores de salde para intervirem no
plangamento estratégico, principdmente referindo-se a aimentagdo, nutricdo, educacao,

condigOes de trabalho e de moradia.

O monitoramento das variaveis que influem nas condigdes de salide da gestante e do
neonaio colabora paa 0 edabelecimento de um quadro favorave, refletindo-se na

melhoria dos indicadores sociais.

1.3 LimitagOes do Trabaho

A qudidade dos dados foi uma das limitagdes encontradas neste trabaho. Isto
devido aos erros e a0 md preenchimento de algumas varidveis da declaracéo de nascidos

vivos que dificultaram ainterpretacdo dos resultados,

Os dados inconsigtentes denotam a fdta de comprometimento dos responsaveis com
0 correto preenchimento das declaragdes de nascidos vivos e com a aimentacdo do banco
de dados, por consequéncia pregudicam a interpretacdo dos dados. Se ndo fosse assim, 0

gstema poderia trazer resultados mais precisos e umamehor qualidade das informagdes.

A fdta de integragdo entre as bases de dados de nascimento e de mortdidade

impossibilitou que 0 estudo se estendesse a outros anos e a outras esferas.

1.4 Estruturado Trabalho



Edgte trabaho é condtituido por cinco capitulos. Esses capitulos objetivam introduzir
e demongrar a viabilidade da aplicacéo de Data Mining na relacdo de nascimentos e mortes

em menores de um ano de idade.

A estrutura do trabaho gpresenta- se da seguinte maneira

- Capitulo 1: introducdo, objetivos, importancia e limitagdes do trabaho.

- Capitulo 2 uma pegquena introducdo dos sistemas de informages sobre salide,

SINASC e SIM, bem como suarelacdo com a mortalidade infantil.

- Cepitulo 3: conceituacdo de Data Mining, os méodos, técnicas, ferramentas

estudadas e aplicadas no estudo, e ainda, exemplos de aplicacdes na area da salde.

- Capitulo 4: conceituacdo tedrica do modelo para a gplicacdo de Data Mining na

base de dados.

- Capitulo 5: gplicacdo de testes edatigticos e de Data Mining, demongtrando os

resultados encontrados.

- Capitulo 6: conclusdes do trabalho, recomendaces e projetos futuros.

- Bibliogrefiareferenciada e consultada, dém do gloss&rio e dos anexos.



CAPITULO 2
SISTEMAS DE INFORMACOES SOBRE SAUDE

Os dgemas de informagBes sobre salide s indrumentos Uteis e de importancia
vital para estabedecer as politicas voltadas a resolucdo de problemas de salide e suas

implicagOes socioeconomicas.

Os principais objetivos de um sstema de informacdo em salde sdo: 0 de avdiar e
gpoiar 0 plangamento, a tomada de decisdes e as acBes em todos os nivels, politico-
edratégico, gerencid e operaciond e 0 de agpoiad 0 desenvolvimento cientifico e
tecnologico do setor salde. A informagdo conditui-se em insumo estratégico para a
formulacdo de politicas e processos de plangamento, de decisdo e de atuacdo nas diversas
insténcias da organizacdo e geréncia dos servigos de salide (MINISTERIO DA SAUDE,

1995).

Neste contexto, apresenta-se 0 Sistema de Informagdes sobre Nascidos Vivos e 0

Sistema de Informagdes sobre Mortdidade.

2.1 O Sistema de I nfor magdes Sobre Nascidos Vivos

2.1.1 Historico
A contagem de individuos foi sempre

uma preocupacao dos povos, desde o0s

tempos mais remotos. Antes da era Crista,
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na Grécia, Roma e nos antigos povos do
Oriente registravam-se apenas alguns fatos
vitais com finalidades militares ou tributarias.
A verdadeira origem dos dados
populacionais é representada pelos livros de
registros eclesiasticos feitos pela igreja. A
primeira quantificacao de pessoas que se
tem conhecimento esta registrada na Biblia,
conhecida como Censo do povo Hebreu

(MELLO JORGE et al., 1993).

O primeiro registro instituido, nao mais
pela igreja, mas pelo Estado, ocorreu entre

os Incas no Peru. Por ndo conhecerem



1

formas escritas para registrar seus
nascimentos e mortes, usavam cordoes
coloridos com nds chamados quipus,
mediante os quais tinham o controle das
pessoas que nasciam e morriam (LAURENT]

et al., 1987).

Ao longo dos séculos, o registro dos
eventos vitais foi ganhou amplitude e
legalidade, passou a ser obrigatorio em

todos os paises.

No Brasil, um Decreto datado de 7 de

Marco de 1888 foi o primeiro ato a



regulamentar os registros das pessoas
naturais, ou sejam, nascimentos,

casamentos e obitos.

O Cddigo Civil Brasileiro, de 1916,

determinou em seu artigo 12 que: “deverao
ser inscritos em registros publicos os
nascimentos, casamentos e 0bitos”,
cabendo auniao legislar sobre eles. Outros
Decretos foram instituidos a partir deste nos
anos de 1939, 1969 e 1973, para
regulamentar a pratica e a obrigatoriedade
desses registros, culminando com a Lei n.°

8069 de 1990 que ficou conhecida como a



13

Lei dos Registros Publicos do Brasil (Anexo
).

Ate recentemente, os métodos adotados
para quantificar os nascidos vivos eram
manuais, dificultavam a execucéao e
comprometiam a qualidade. Além disso, nao
havia um padrao operacional uniforme,
coordenada e integrada com os diversos
orgaos envolvidos, sejam hospitais,
maternidades, cartorios e instituicdes que
elaboram as estatisticas de saude. As

Informacades utilizadas apoiavam-se em
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levantamentos aleatorios e bases

comparativas (LAURENTI et al., 1987).

A insercao do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE), em 1984,
assumindo a responsabilidade de processatr,
analisar e divulgar as informacoes sobre
nascidos vivos nao foi suficiente para
solucionar as falhas e imprecisoes dessas
Informacobes. Esse procedimento gerava o
dado relacionado apenas com 0s casos
registrados, nao alcancando ou alterando a
situacao dos sub-registros de nascimentos.

A defasagem de tempo entre a coleta e a
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publicacao dos dados era outra limitacao,
Visto que o0s cartorios encaminhavam
trimestralmente seus dados e que o IBGE
levava de 3 a 4 anos para disponibiliza-los,
além disso, os dados estatisticos nao
registravam as variaveis essenciais para

buscar qualguer tipo de prevencao.

Frente asituacéo exposta, o Ministerio
da Saude - MS decidiu investir em um
sistema que permitisse a analise estatistica
e possibilitasse executar agcbes basicas de

saude.

2.1.2 I dentificacao
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O MS comecou a implantar, em 1990,
sob sua coordenacao, o Sistema de
Informacdes sobre Nascidos Vivos —

SINASC (MINISTERIO DA SAUDE, 1999).

O objetivo desse sstema era registrar 0S nascidos vivos, a patir de um documento
bésico gerado nos hospitais, outras indtituigdes de salide que redlizam partos e nos cartdrios
do Regigro Civil, para os patos ocorridos no domicilio. Consderava-se ingtituigdes
como os locais que poderiam pover as mais completas e corretas informagoes relativas aos
nascimentos, visto que cerca de 80% dos partos no Brasil sGo hospitaares, segundo dados

do IBGE em 1990.

MELLO JORGE citada por FURQUIM (1993) afirma que a implantacdo do
SINASC permitiu a obtencdo de dados mais detalhados e fidedignos sobre nascidos vivos
do que os exigtentes anteriormente. As ingtituicies de sallde passaram a utilizar esses dados
como fonte de pesquisas, avdiacdo epidemiologica e adminidraiva da assséncia materno-

infentil prestada em suas &ress.

Um estudo do Ministério da Salde apontou que de trés criangas nascidas no Brasil,
uma ndo possui certiddo de nascimento. Assm, a cada ano, um milhd de criancas
incrementam as edatigicas de brasleros sem regisro civil, ferindo seus direitos

fundamentais, visto que 0 acesso aons servigos socials basicos depende da comprovacéo da
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exigéncia civil. O sub-registro, dém de ferir os principios de cidadania, implica desrespeito

aConvencao dos Direitos da Crianca.

Em dezembro de 1997 foi aprovada a Lel n° 9534, Le de Regisro Civil, que
determina a gratuidade do registro civil a todos os brasleiros. Segundo a le, a certidéo de
nascimento e de 6bito é gratuita A gratuidade do registro civil € um dos caminhos para
melhorar 0 plangamento e a execucdo de politicas publicas, principdmente na &ea da

salide e a declaragdo de nascido vivo passaa ser um instrumento para cumprir esse direito.

2.1.3 A Declaracdo de Nascidos Vivos

A fonte de dados do SINASC é o formul&rio de Declaragdo de Nascidos Vivos - DN
(Anexo 1), de uso padronizado em todo o pais, emitido pelos estabelecimentos de salide
publicos ou privados, que prestam assisténcia ao parto, ou peos cartdrios, em caso de

partos domiciliares.

A DN é preenchida em trés vias, uma € entregue améae com 0 encaminhamento ao
catorio paa a emissio da cetidd de nascimento. As outras duas sdo recolhidas,
andlisadas, processadas e utilizadas pelos érgéos de salde publica, ou sgam, secretarias
municipais e centros de salde, para adotarem medidas que visem a acompanhar a mée e o
recém-nascido, subsidiadas nas informagfes geradas peo ssema (SANTA CATARINA,

1999).
A DN é composta de sete blocos com as seguintes informagdes:

Bloco | - NUmero
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Classfica numericamente a DN. Ese nimero é préimpresso e dedina-se a
identificar o evento.

Bloco Il - Cartdrio

Refere-se a informar dados sobre o Cartério do Registro Civil onde o nascimento foi
registrado. E composto pelo niimero e data do registro, municipio de ocorréncia e codigo da
Unidade da Federagéo.

Bloco Il - Local de Ocorréncia

Este bloco é relativo ao loca onde ocorreu o parto, indica se a crianga nasceu ou
ndo em hospitd e ainda registra o endereco completo do locd.

Bloco 1V - Mée

Refere-se a identificar a mée e a sua histéria reprodutiva. Contém o nome da mée,
idade, grau de instrucdo, filhos nascidos vivos, mortos ou abortados e o endereco completo
da suaresidéncia

BlocoV - Gestagdo e Parto

Contém as caracteristicas da gestagdo e do parto. E composto pela duragio da

gestacdo, tipo de gravidez, tipo de parto e nimero de consultas pré-natais.

Bloco VI - Recém-Nascido

Dedina-se a anotar as caracteristicas do recém-nascido. Possui os dados completos

sobre a data do nascimento, sexo, peso ao nascer e indice de apgar no 1° e no 5° minuto.
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Bloco VII - Responsavel pelo Preenchimento

Refere-se aidentificar o responsavel pelo preenchimento da DN.

2.1.3.1 Descricao dos Dados

Os dados da DN representam as caracteristicas da gestagdo e do parto através das
variaveis de descricdo da mée e do recém-nascido. Algumas de carder informativo e outras

aferidas apos o parto.
Os dados referentes agestacao e ao parto sdo:

a) Duracdo da Gestacdo: define em semanas 0 tempo gestaciond. A partir desse
nimero € possivel identificar a presenca de prematuridade, ou sga, gestacdes

abaixo de 36 semanas.

b) Pré-Natal: demonstra 0 ndmero de consultas redizadas durante o
acompanhamento da gravidezz O prénad € uma acdo fundamentd para

qudificar a atencdo dada asalde da mulher e da crianca.

¢) Tipo de Parto: refere-se ao tipo de procedimento adotado: parto norma, cesarea,

foreeps ou outro.
d) Tipo de Gravidez: define o tipo de gravidez, Unicaou gemelar.
Asvariaveis de descricdo da méae sdo:

a) ldade: informa o nimero de anos completos da mé no momento do parto. O

interesse nessa variavel € identificar as mées com idade de risco, ou sgam, as
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com idade superior a trinta e cinco anos e as adolescentes, na faixa etaria abaixo

de dezenove anos.

b) Escolaridade: apresenta o nivel de ingtrucdo da mée, expressando sua Stuacéo

socioecondmica e o contexto familiar onde esta inserido o recém-nascido.

¢) Filhos Tidos: indica se a m& ja teve filhos antes da gestacdo informada,
caracteriza a historia gestacional da mée. E composta pelo conjunto das variaveis

filhos tidos vivos, mortos e abortados.

As informagdes sobre o recém-nascido sdo:

a) Sexo: éumavariave padréo.

b) Apgar no 1° e no 5° minuto: representam as condigdes vitais do recém-nascido.
Estes indices sfo aferidos na sda de pato no 1° e no 5° minuto de vida,
recebendo uma pontuagdo que, somada, configura um vaor que varia de zero a

dez.

c) Peso: é uma vaidvel importante para indicar problemas relacionados a

desnutricdo e a prematuridade.

2.1.4 Processo de Implantacao do Sistema

A implantagdo do SINASC nos Estados se deu de forma gradativa e sob a
responsabilidade das Secretarias Estaduais de Salde, de acordo as suas condicOes

edruturals e operacionals.
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Em Santa Catarina, 0 ssema informatizado foi ingalado em 1994 na Secretaria
Estadua de Salide e nas 18 CoordenacBes Regionais de Salde, concentrando-se nessas a
digitacdo dos dados oriundos dos municipios, uma vez que o formul&io DN ja estava

previamente implantado nos hospitais e cartorios.

No ambito estadual, o municipio de Floriandpolis foi o primero a ter o sgema

ingtalado, em meados de 1995, na sua Secretaria Municipa de Salde.

Gradudmente, o dSgema computeciond foi implantado nos municipios que
apresentavam condicBes técnicas para operaciondiza-1o e os dados cadastrados por loca de

residénciadamae.

A patir de 1996, o Sevico de Informéica da Diretoria de Viglancia
Epidemioldgica da Secretaria de Estado da Salde passou a gerenciar 0 SINASC. Comegou
s entdo, um trabaho visando resgatar os regisiros ndo aimentados no sistema nos anos
anteriores e consolidar uma base de dados estadud que, através da implementacdo de
processos de filtragem de erros, pudesse proporcionar a qualidade e a integridade do banco

de dados (SANTA CATARINA, 1999).

Os dados relativos & Secretarias Municipais de Salide sdo repassados no papel ou
em meo magnético, a respectiva Coordenacdo Regiond de Salde a qua encaminha,
mensadmente, os dados a Diretoria de Vigilancia Epidemioldgica que andisa e consolida o
banco de dados estadual, repassando-o mensalmente a0 Centro Naciona de Epidemiologia

do Minigtério da Salde, completando, assim, o fluxo de informacdo (Anexo II1).
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No estado de Santa Catarina, aé Agosto de 2001, o sistema informatizado
encontrava-se ingdado em 103 municipios e em 03 hospitais, segundo dados da Secretaria
Estadual da Salde. A implantacdo do SINASC nos Municipios tem sido de forma postiva e
gradua, de acordo com as suas condicdes técnicas e operacionas, apesar de ainda
agoresentar dlgumas  dificuldades, principdmente para cumprir o fluxo em tempo sisfatdrio

e obter o preenchimento correto da DN.

2.2 Mortalidade I nfantil

A mortdidade a0 longo da histéria da salide publica tem sdo estudada por muitos
autores. Desde o trabaho de Willian Farr, em 1885, intitulado "Edatigticas Vitais', no qud
inclui 0 estudo de uma s&rie de aspectos sociais e da salde, como por exemplo, a relacéo
entre taxas de nascimento e morte, possbilidades de prolongamento da vida humana,

relacdo entre saneamento e mortaidade.

Dentre os indicadores, o de mortaidade infantil - MI, mostra-se como um dos mais

sensiveis para visudizar as nuances sociais (LAURENTI, 1997).

Estudos sobre a mortaidade, publicados pelo IBGE, demonstram que a defesa de
mais investimentos governamentais em salide publica e a énfase na importancia dos fatores
econdmicos e socias como condicionantes da M| comecaram novamente a ganhar a

atencao dos estudiosos do assunto, utilizando o coeficiente de M1 como indicador socid.

E um tema de interesse cientifico e politico utilizado historicamente como um bom
indicador para avdiar as condigdes de salde e de vida das populacfes. Permite subsidiar os

processos de plangamento, gestdo e avdiacdo de politicas e acBes de salide voltadas a
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atencéo pré-nata, a0 pato e a crianga, posshilita proceder a andise comparativa de
Stuaghes de salde em diferentes periodos, lugares e condicBes socioecondmicas (IBGE,

1999a, 2001).

2.2.1 Taxa de Mortalidade | nfantil

As taxas de mortalidade permitem comparar a ocorréncia de morte em diferentes
populacbes, ou mortes por diferentes doencas na mesma populacdo, ou ainda, mortes no
mesmo periodo de tempo. O numerador na taxa de mortdidade € o niUmero de pessoas que
morrem durante um dado periodo de tempo, e 0 denominador € o nimero de pessoas com
risco de morrer durante o periodo (DAWSON, 1993). Especificamente, a taxa de Ml é o
nimero de Obitos de menores de um ano, expresso por mil nascidos vivos, em determinado
locd e periodo, visando estimar o risco de uma crianca morrer durante o primeiro ano de

vida (MINISTERIO DA SAUDE, 1997).

Segundo o IBGE (19994), a taxa de MI é um dos indicadores mais sensiveis para
medir o nivdl de desenvolvimento de um Pais. E gerdmente dassificada em alta (50 ou
mais), média (20-49) e baixa (menos de 20), em funcdo da proximidade ou disténcia dos
vaores ja dcancados em sociedades mais desenvolvidas e que pode variar com 0 tempo

(MINISTERIO DA SAUDE, 1997).

2.2.2 Fatoresde Risco
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Pesquisas redizadas durante a década de 70 e inicio da de 80 procuram discutir as
questes vinculadas a0 problema da redugcdo do ritmo de queda da MI nos paises menos
desenvolvidos. Preocupamse com o cardter edtratificado dessas sociedades, com destagque
para a distribuicio desigud de renda, acesso diferenciado aos recursos de salde,
saneamento, educagdo e outros componentes do padrdo de vida das populacoes,
culminando com avaliagbes sobre os diferentes impactos desses fatores nos nivels de

mortalidade, entre os distintos estratos sociais (IBGE, 1999b).

A concentracd0 dos recursos em determinadas &reas e grupos sociais tem sido um
s&rio obstacuo a que se consigam maiores avancos na reducdo dos nivels da M| na maioria
dos paises do Terceiro Mundo. No Brasil, em particular, 0 modelo de desenvolvimento que
vem vigorando ao longo dos anos, tem sido dtamente excludente e concentrador de renda,
recursos e servigos em determinadas regifes e estratos sociais. A partir da década de 70 o
Brasl vem tomando dgumas medidas de agbes compensatdrias, tais como: Saneamento
bésico, programa de salde materno-infantil, campanhas de vacinacd e a ampliacdo da
oferta de servicos médico-hospitdares. A partir dos anos 80, os programas de aeitamento
materno e reidratacdo ora colaboraram, consideravelmente para a continuidade da reducéo

dos niveis de MI (IBGE, 1999b).

A Figura 1 exibe a evolucdo da MI durante o periodo de 1930 a 1990, para o Brasil

e Regides (IBGE, 1999b). Esses vaores esto detadhados no Anexo V.
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Figura 1: Taxa de mortdidade infantil, segundo IBGE, para as Regides e Brasil -
1930/1990.

A inovecdo em tecnologias médicas tavez tenham impedido, de ceta forma
impactos mais profundos da crise econdmica sobre a MI, mas, a0 nesmo tempo, impds
seus limites quando dissociados de politicas publicas mais geras, aravés da educacdo da
populacéo, da mehor redigtribuicdo dos recursos hospitdares, subsidios para aimentacéo,

expansao dos sistemas de gua potavel, entre outros.

O amento de renda gerd ndo garantem, por s S0, mehorias das condigdes de vida
e salde das populagies, especidmente, quando €la é repatida de forma extremamente

desigua entre os distintos estratos sociais, como vermn ocorrendo no Pais (IBGE, 1999b).

A educacdo tem ddo a varidve chave na obtencéo de quedas consstentes na MI, em

todos os paises, devido & maior percepcdo por parte das mulheres mais ingruidas no
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cuidado com seus filhos, posshbilitando, desta forma, maior acesso aos servigos bésicos de
salde (IBGE, 1999b, IBGE, 2001). A MI relacionada a mées sem instrugdo ou com pouca
ingtrucéo chega a ser dez vezes superior & mais indruidas. Mesmo na Stuacdo em que as
mées tém um nivel educaciond minimo (quetro anos), a sobremortdidade infantil do grupo
€ 4,7 vezes superior a de criangcas de mdes com mais de 12 anos de instrucéo (IBGE,

1999h).

Solucionar 0s problemas socioecondmicos € de fundamenta importancia para

garantir sustentabilidade amanutencéo favoravel do declinio daMl (IBGE, 1999b).

2.2.3 Tendéncias

Embora ao longo dos Ultimos anos, os indices de MI tenham diminuido, a taxa
média do Pais esta ainda entre as mais dtas da América Latina As taxas de mortalidade de
criangas menores de 1 ano, calculadas peo Minigtério da Salide, revelam a edtreita ligagéo
entre 0 estado de salide da populacdo, 0 acesso aos servigos e a qualidade do atendimento

médico, condicionados pela situacdo socioecondmica da populacdo (IBGE, 1999).

Durante a década de 90, foram relevantes as trandformagBes que ocorreram nos
padrbes de salde da populacdo brasileira A mortaidade infantil vem mantendo a tendéncia
historica de queda (IBGE, 2001), passando, no periodo de 1992 a 1999, de 43%. para
34,6%0, ou sga, um decréscimo de aproximadamente 20% e, neste cenario, perdem
importdncia as causas relacionadas predominantemente & enfermidades infecciosas e
parasitarias e & doencas respiratorias, passando a ser predominante as afecgdes perinatais,
relacionadas a problemas congénitos e, também daqueles derivados da oferta de servicos de

salde de qualidade, especidmente no atendimento pré-natal (IBGE, 2001).
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Entretanto, os diferenciais entre as regides continuam elevados. Na Regido Sul, que
gpresenta 0 menor indice para 0 mesmo periodo, a taxa de mortaidade infantil  passou de
27,4%0 para 20,4%o, enquanto que no Nordeste, que apresenta o maior indice, passou de

65,2,3%0 para 53,0%o, conforme mostraa Figura 2.

Entre 1992 e 1999, o declinio da MI foi razoavelmente expressivo no grupo de maes
com menor instrucdo, todavia, seu vaor anda € mais de 3 vezes superior a0 observado no

grupo de criangas com maes maisingruidas (IBGE,2001).
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Figura 2: Taxas de mortdidade infantil, segundo dados do IBGE, para o Brasil e por
regides - 1992/1999.

E importante ressdtar que o vaor da M| no Brasil para 1999 (34,6%0) esta proximo
da meta edipulada pela Organizacdo das Nagbes Unidas pela Crianga para o ano 2000
(IBGE, 2001), que é de 33%.. A Tabela 1 apresenta as taxas de MI por regides e Unidades

da Federacéo.

As estatigticas de obitos mais recentes, produzidas pedo Ministério da Salde, através
do SIM, informam que, para 0 ano de 1998, dos mais de 71 mil débitos de menores de 1 ano,

gproximadamente 50% se referiam a causas perinatais (Obitos de criangas com menos de 7
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dias de vida). Parte dessas mortes, tem como causa bésica a auséncia de atendimento pré-
natal durante a gravidez, dgumas vezes pela falta de oferta desse servigo, outros por fdta

de acesso aele (IBGE, 2001).

A mortalidade de criancas menores de 1 ano relacionada & doencas infecto-
contagiosas e paradtaias (11%. em 1998), € um indicativo importante das prec&ias
condigdes do saneamento basico, uma vez que cerca de 50% dos domicilios ndo dispdem

de rede de esgoto adequado, expondo as criangas a contatos com dejetos.

De modo gerd, as criangas pobres sdo as que mais sofrem pela auséncia de
saneamento adequado, visto que suas familias carecem ndo apenas dos Meios necessarios
para conseguir as indtaagfes basicas, mas também de informagBes sobre a maneira de

minimizar os efeitos nocivos das condigdes insadubres em que vivem (IBGE, 2001).

Assim, a MI no pais ainda é eevada, principdmente quando comparada com a de
paises mais desenvolvidos, ou mesmo a paises da América Latina, a exemplo da Costa
Rica, Chile e Urugua que gpresentan paamares em torno de 10 mortes por mil

nascimentos (IBGE, 2001).

Apesar dessas taxas ainda serem elevadas, € possivel vidumbrar, num curto periodo
de tempo, a tendéncia a reducdo dos niveis de M|l na maioria dos paises latino-americanos

(IBGE, 1999h).

Além dessas causas, € importante frisar que o envolvimento de tecnologias, sgam
elas médicas ou ndo, pode ser um fator essencid para que as taxas de mortdidade infantil

sgam  reduzides a paamaes inferiores as dos  paisess  desenvolvidos.
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Tabda 1. Taxas de mortaidade infantil, segundo as Regifes do Brasl e Unidades da

Federacdo — 1999.
Grandes Regides e Unidades de Taxas de mortalidade infantil (%)
Federacao

Bradl 34,6
Norte 34,1
Rondbnia 31,6
Acre 44,2
Amazonas 31,8
Rorama 38,3
Para 34,6
Amapa 31,7
Tocantins 33,0
Nordeste 53,0
Maranhdo 54,2
Raui 45,3
Ceara 52,4
Rio Grande do Norte 48,7
Paraiba 60,3
Pernambuco 58,2
Alagoas 66,1
Sergipe 45,5
Bahia 45,4
Sudeste 24,4
Minas Geras 26,3
Espirito Santo 26,0
Rio de Janeiro 24,4
S0 Paulo 219
Sul 20,7
Parana 24,3
Santa Catarina 22,2
Rio Grande do Sul 18,4
Centro-Oeste 24,5
Mato Grosso do Sul 24,4
Mato Grosso 27,5
Goias 25,0
Didtrito Federd 22,6

Fonte: IBGE, Pesquisa Naciona por Amostra de Domicilios-PNAD, 1999.
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2.3 O Sistema de I nfor macdes Sobre Mortalidade

O SIM foi criado pelo Ministério da Salde em 1975 para obter dados sistematizados
sobre a mortalidade que, de modo integro e abrangente pudesse embasar os diversos nivels
gerenciais em suas agdes de salde e foi 0 primeiro sstema em informagdes de estatisticas

vitais desenvolvido em microcomputadores no pais (MINISTERIO DA SAUDE, 1999).

Ese dsema visa produzir edtatisticas de mortdidade e condruir os principais
indicadores de salde, permitindo, assm, a redizacd0 de estudos ndo apenas do ponto de
vita edatistico epidemiolégico, mas também sicio-demografico (MINISTERIO DA
SAUDE, 1999a). O documento padrdo do SIM é a Declaracio de Obito - DO, padronizada

em todo o territério naciona (Anexo V).

As causas mortes sd0 preenchidas pelo médico e, posteriormente recebem um
codigo segundo a Classificacdo Internacional de Doenca - CID, no "Moddo Internaciond
de Certificado Médico da Causa de Morte", utilizado em todos os paises e recomendado

pela Assembléia Mundia de Saiide, em 1948 (MINISTERIO DA SAUDE, 19993).

A Le dos Regisros Plblicos (BRASIL, 1976), determina no seu Artigo 77, que
nenhum sepultamento serd feito sem Certiddo Oficid de Registro expedida no lugar do
fdecimento e, quando se tratar do Obito de criancas com menos de um ano, o oficid
veificaed se da foi devidamente registrada, em caso contraio, 0 documento sera

previamente feito.

2.4 O SINASC ea Mortalidade I nfantil
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Os cdculos da taxa de MI podem ser feitos de duas maneiras. diretamente com 0s
dados obtidos aravés do registro civil de Obito ou indiretamente, apoiando-se em
edimativas (Ministério da Salde, 1997). Optando pela forma direta, as taxas séo caculadas

utilizando-se 0 SIM e 0 SINASC.

O SINASC, dém de proporcionar 0 conhecimento do nimero de nascimentos,
permite também definir o perfil epidemiolégico dos partos, possihilita obter coeficientes de
MI especificos, por meio da andlise conjunta das variaveis constantes na DN e na DO.
Segundo FURQUIM (1993), a DN viahilizou as informagBes populacionais importantes

paraandisar e interpretar os dados sobre a mortalidade infantil.

Estudos sobre a MI podem ser redizados através da técnica de linkage, que
relaciona as informagbes de nascimento com as de Obito. Esse procedimento permite
identificar 0 mesmo individuo nos dois bancos de dados, partindo-se de um estudo de
coorte de nascidos vivos e encontrando-se & DOs relativas aos Obitos infantis das

respectivas DNs (FURQUIM, 1993).

Exigem dguns fatores que limitan a qudidade da taxa de mortdidade infantil,
dentre eles, pode-se citar a subnotificacdo de nascidos vivos, e, por exclusdo a de Obitos,

sendo necessArio gjustar as taxas usando-se estimativas (MINISTERIO DA SAUDE, 1997).

Vde dientar que 0 SIM é um dstema consolidado e amplamente conhecido, o
SINASC é um ssema ainda em congtrugdo, cujo aprimoramento € fundamenta para

estabelecer as ages e 0 relacionamento entre os dois Sstemas.






2.5 Dadosda Mortalidade I nfantil em Santa Catarinaeem Florianépolis

A Fgura 3 agoresenta os codficientes de mortdidede infantili no Brasl, Santa
Catarina e Florianopolis, de 1989 a 1998. Nesse contexto, observa-se que os indices tém
decrescido ao longo dos anos. Para 0 periodo citado, a reducéo ficou na ordem de 22,09%

para Floriandpolis e 22,28% para Santa Catarina.

Floriandpolis

Santa Catarina 1989

1990

01994

. 01998
Brasil

Figura 3. Taxas de Mortaidade Infantil em Santa Catarina e Floriandpolis - 1989/1998,
segundo dados do Ministério da Salide.
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Os dados andisados levaram em consideracéo 0 nimero de nascidos vivos em Santa

Catarina para 0 ano de 1996, que segundo o IBGE, foi de 86.069, por residéncia da mée.
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CAPITULO 3

DATA MINING

As duas Ultimas décadas tém demonstrado um crescente aumento no nimero de informagdes e de
dados armazenados em meio eletrdnico e também que as organizagdes, em suas operacOes diarias, geram e
coletam grandes volumes de dados, porém ndo sdo capazes de aplica-los plenamente, pois as informacdes

Uteis estdo implicitas e sdo de dificil compreensao (DILLY, 1995).

Para se manterem competitivas no mercado, as organizagdes precisam identificar as informagdes
importantes e utiliza-las no processo de tomada de decisdes (IBM, 1996). Para tanto, necessitam de técnicas
de andlises de dados automatizadas que as ajudem encontra-las (LUBEL, 1998). Neste contexto, estd o
processo de descoberta de conhecimento, no qual Data Mining se apresenta como a principal etapa do

Processo.

3.1 O PROCESSO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

Obter conhecimentos em base de dados é uma area de pesquisa crescente que atrai
esforcos de pesquisadores. Fundamenta-se no fato de que as grandes
bases de dados podem ser uma fonte de conhecimento (til, porém ndo
explicitamente representado, e cujo objetivo € desenvolver e vdidar
técnicas, metodologias e ferramentas capazes de extrair o conhecimento
implicito nesses dados e representa-lo de forma acessivel aos usuarios

(FELDENS, 1996).

Inicidmente, foram designados vaios nomes a nocdo de achar padrfes Uteis em

dados brutos, tais como Data Mining, Extracdo de Conhecimento,
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Descoberta de Informacdo, Mineracd de Dados e Processamento do
Padréo de Dados. Apenas em 1989, o termo "Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados' (KDD — Knowledge Discovery in
Databases) foi utilizado para se referir a0 processo total de procurar
conhecimentos em dados, com a aplicagdo de técnicas de Data Mining

(FAYYAD et al., 1996).

O desenvolvimento de sistemas de KDD esta relacionado com diversos dominios de aplicages:
marketing, andlises corporativas, astronomia, medicina, biologia, entre outros. Existem diversas tarefas de
KDD que séo, principalmente, dependentes do dominio da aplicagéo e do interesse do usuério; cadatarefa de
KDD extrai um tipo diferente de conhecimento do banco de dados e pode requerer um algoritmo diferente

paracadatarefa.

Transformar os dados em informagfes que possam auxiliar a tomada de decisbes € um processo

complexo (IBM, 1996) e pode ser organizado em cinco passos, conforme ilustraa Figura4.
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O primeiro passo no processo de KDD é entender o dominio da aplicagdo, identificar o problema e
definir os objetivos a serem atingidos. O processo inicia com os dados brutos e finaliza com a extragéo de

conhecimento, como resultado das seguintes etapas:

1. Selegdo - é a extragdo dos dados visando aaplicacdo. Nesta etapa pode ser necessario integrar e

compatibilizar as bases de dados (DILLY, 1995).

2. PréProcessamento - As informacBes consideradas desnecessarias sd@o removidas. Adotam-se
estratégias para manusear dados perdidos ou inconsistentes (DILLY, 1995; GONCALVES, 2000).
Se os erros ndo forem descobertos neste estégio, poder&o contribuir paraaobtencéo de resultados de

baixa qualidade (GILMAN apud LUBEL, 1998).

3. Transformagdo - consiste em desenvolver um modelo sélido de dados de maneira que possam ser
utilizados por um algoritmo de extracdo de conhecimento. As transformagdes sdo ditadas pela
operacao e técnicaa ser adotada. S8o conversdes de um tipo de dados para outro, defini¢do de novos

atributos, etc. (GONCALVES, 2000; IBM, 1996).
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4. Data Mining - é o nacleo do processo. Aplicam-se algoritmos para extrair padrées dos dados ou
gerar regras que descrevam o comportamento da base de dados (BERRY & LINOFF, 1997; DILLY,
1995). Para igto, utiliza-se uma ou mais técnicas para se extrair o tipo de informagdo desejada.
Durante esse procedimento, pode ser necessdrio acessar dados adicionais e/ou executar outras

transformagdes nos dados originalmente selecionados (IBM, 1996).

5. Interpretacéo e avaliagdo - significa validar o conhecimento extraido da base de dados, identificar
padrées e interpreté-los, transformando-os em conhecimentos que possam apoiar as decisdes
(DILLY, 1995). O objetivo de interpretar os resultados € filtrar as informagBes que serdo

apresentadas aos tomadores de decisao.

Se os resultados ndo forem satisfatérios, faz-se necessario repetir a etapa de Data Mining ou retomar
aqualquer um dos estégios anteriores. Somente apds a avaliagéo e validagdo dos resultados é que se encontra

conhecimento.

3.2 Conceituacéo de Data Mining

KDD refere-se ao processo completo de descoberta de conhecimento, enquanto que Data Mining é
uma de suas etapas voltada a aplicar dgoritmos especificos e a produzir padrdes sobre uma base de dados

(FAYYAD et dl., 1996).

Data Mining - DM, ou Mineragcdo de Dados, descende fundamental mente da estatistica cléssica, da
Inteligéncia Artificial e da machine learning. A primeira modalidade, a estatistica classica, € base da maioria
das tecnologias a partir das quais DM foi construido. A segunda é a Inteligéncia Artificial, aqual tentaimitar
a maneira do homem pensar sobre a resolucéo dos problemas estatisticos. A terceira, denominada machine
learning, pode ser descrita como a unido da estatistica e da Inteligéncia Artificial (BUSINESS MINER,
1997). Estas trés técnicas sdo usadas conjuntamente para estudar os dados e encontrar neles tendéncias e

padrdes, conforme mostraaFigurab.

DM é uma tecnologia com grande potencial para auxiliar as organizages a extrair as informagdes

mais importantes provenientes dos seus bancos de dados, predizendo padrdes e comportamentos futuros,
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respondendo a questBes que tomariam muito tempo para serem resolvidas, 0 que possibilita as melhores
decisBes de negdcio apoiadas em conhecimento. Para LUBEL (1998), DM é um recurso em ascensao que se

tornara obrigatorio aos mercados competitivos.

Estatistica Inteligéncia
Artificial
A
Machine Learning
< Aplicagdes de Negdcios
\
Data Mining

Figura5: Areas que deram origem aDataMining. Adaptado de BUSINESS MINER (1997).

Na prética, os objetivos de DM sdo: predi¢do e descricdo. A predi¢do envolve a utilizacdo de
algumas variaveis (atributos) da base de dados para predizer valores desconhecidos ou futuros de outras
varidveis de interesse. A descrigao procura por padrdes que descrevem os dados interpretaveis (FAYYAD et

d., 1996).

A seguir, sdo citadas algumas defini¢des encontradas naliteratura, que contextualizam DM:

a) Segundo BERRY & LINOFF (1997), DM é a exploragdo e andlise, por meios automaticos ou
semiautomaticos, de grandes quantidades de dados para descobrir padrfes interessantes e regras.

Envolve atransformagdo dos dados em informagéo, ainformagéo em acéo e aagdo em valor.

b) DM é uma ferramenta que combina descobrimento com andlise, utilizando um modelo para

descobrir padrdes passados que predizem comportamentos futuros. (LUBEL, 1998).

¢) THE GARTNER GROUP (gpud BERRY & LINOFF, 1997) definem DM como o processo de
descobrir correlacBes significantes, padrdes e tendéncias, através de filtragem de grandes
guantidades de dados, pelo uso de tecnologias de reconhecimento desses padrdes, bem como de

técnicas estatisticas e matematicas.
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d) DM serefere ao uso de uma variedade de técnicas para identificar informagdes valiosas que podem
ser usadas em éreas de apoio adecisdo, predicdo e estimativa. Os dados geralmente sdo volumosos,
mas de baixo valor para uso direto, pois, sdo as informacdes escondidas nestes dados que séo Uteis

(CLEMENTINE USER GUIDE citedo por DILLY, 1995).

€) Com 0 uso de softwares de DM € possivel extrair informacdes importantes e em
lugares inesperados, a medida que s extraem padrBes agparentemente

incompreensivels ou téo dbvios que ninguém ainda os tenha notado (DILLY,, 1995).
3.3 Métodos de Data Mining

Os métodos de DM podem ser classificados pela funcdo que executam ou de acordo com a classe de
aplicacdo em que podem ser usados (DILLY, 1995). Cada classe de aplicagdo tem como base um conjunto de
algoritmos a serem utilizados na extracéo de relacdes relevantes de uma base de dados, diferindo uma das

outras quanto aos tipos de problemas que o algoritmo sera capaz de resol ver.

Nesta sessdo serd apresentada uma breve introdugéo aos principais métodos de DM: Associagéo,
Classificagdo, Clusterizacdo e Previsdo de Séries SequenciaisTemporais. A énfase sera no método de

classificagéo empregado neste estudo.

3.3.1 Classificacéo

Essa modalidade é também conhecida como regras de classificagcdo, indugdo supervisionada,

aprendizado supervisionado ou processo direto.

Para classificar € necessario selecionar um atributo alvo, chamado variavel dependente ou classe,
cujo valor € usado para elaborar regras de classificagdo e as varidveis independentes ou atributos preditores

(GROTH, 1998).



A classificagdo utiliza dados sobre o passado para encontrar padrdes significantes de forma ainduzir
regras sobre o futuro, isto &, regras que predizem o valor do atributo alvo, através da combinag&o dos valores

dos atributos preditores (BERRY & LINOFF, 1997; BISPO, 1998).

O processo inicia-se com um conjunto de treinamento e com os registros pré-classificados espera-se
associar cada inclusdo a um codigo de classe, fundamentado nos valores dos atributos preditores. O sistema
deve inferir regras para classificar e encontrar a descri¢do da classe. Ao final do processo, tem-se um modelo

da base de dados capaz de classificar um nimero maior de registros.

A precisdo do resultado da classificacdo € medida pela taxa de erro que € o percentual de registros

classificados incorretamente (BERRY & LINOFF, 1997).
Em geral, os algoritmos de classificacdo incluem as técnicas de arvore de decisdo ou redes neuronais.

As aplicacBes para a classificagdo incluem andlises de aprovagdo de crédito, definicéo de diagnostico
meédico e efetividade de tratamento, determinagdo de alvos de campanhas de marketing, localizagéo de lojas,

etc. (AGRAWAL et dl., 1996).

3.3.1.1 Metodologia para a Classificacéo

Na classificagdo de dados, 0 aprendizado vem de exemplos. O objetivo é analisar os dados e
desenvolver um modelo ou descricéo para uma classe. O modelo e a classe geram regras de classificagdo que
serdo aplicadas em dados futuros, cuja classe é desconhecida, ou entdo, para se entender melhor uma

determinadaclasse (ALl et a., 1997).

Para desenvolver o sistema de extracdo de conhecimento, emprega-se uma metodologia. A Figura 6

apresenta a metodol ogia recomendada por BERRY & LINOFF, 1997.

|dentificaro | ) Prepararos |y Construirum
Problema Dados Modeo

l

Avdiar os
Resultados




Figura 6: Metodol ogia para a extragéo de conhecimento. Adaptado de BERRY & LINOFF, 1997.

3.3.1.1.1 Identificagao do Problema

Nesta etapa, procura-se identificar as caracteristicas dos problemas e a as &reas dentro da organizagéo

onde a andlise de dados pode prover valor, transformando-se em informagdes Uteis.

Um especialista que conhece o negdcio identifica as oportunidades de aplicar DM e plangja como
devera medir seus resultados para a organizacéo, define o problema e as metas a serem atingidas. Nessa fase
preocupa-se com critérios de desempenho, gargalos do dominio da aplicagédo e a interoperabilidade com o

usuio final (GONGALVES, 2000).

Segundo FAYYAD (1996), a busca por informacdes relevantes é realizada em trés etapas. na
primeira, decide-se se arespeito do processo, o qual pode ser de classificagdo, agrupamento ou sumarizagao.
Na segunda, escolhe-se um dos métodos de busca de padrfes e por Ultimo, a técnica a ser utilizada. Essa

escol ha depende do negécio, da aplicacdo e da qualidade dos dados disponiveis.

3.3.1.2 Prepar agdo dos Dados

Nessa etapa planeja-se todas as atividades para se chegar ao ponto final de carga dos dados no
ambiente de DM. A preparagdo dos dados vai de acordo com o algoritmo escolhido. Dependendo dessa

escolha, os dados serdo formatados de maneiras diferentes.

O primeiro requisito para que a classificacdo seja bem sucedida é possuir dados de qualidade. Isto
implica limpeza e validagdo dos campos, tornando-os Uteis a0 processo, pois 0 modelo vai mostrar os

acontecimentos passados. O cuidado na definic¢éo da classe alvo € outro requisito para o sucesso do método.
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Para se construir o banco de dados para 0 DM, é preciso definir os grupos de dados e entender cada
atributo. Esses grupos podem ser encontrados na organizag8o ou serem provenientes de fontes externas

(BARBIERI, 2001).

Deve-se tratar com dados provenientes de diferentes arquiteturas de computadores, multiplas formas
de representar a mesma coisa, dados no formato de texto, dados incompletos ou nulos. Em muitos casos, pode

Ser necessario criar novas variaveis derivadas das existentes.

Os dados sd0 selecionados e passam por um processo de filtragem. Os atributos devem conter
valores corretos e 0 conjunto selecionado possuir somente dados relevantes. Definem-se também as normas
para o tratamento dos atributos, tais como, campos invalidos ou ndo preenchidos, atribuicdo de valores
estatisticos, juncdo de variaveis, transformacdes e modificagdes na representacdo dos dados, como por

exemplo, converter valores continuos para discretos, datas para valores numéricos, etc.

Quando se est acostumado a usar técnicas puras de estatistica, deve-se ter outro pensamento para
comegar a usar técnicas de DM. Ao invés de escolher cuidadosamente as variaveis independentes que se
acredita serem importantes, as ferramentas de DM por si determinam as variaveis essenciais. Muitas vezes,
uma variavel é eliminada por ndo apresentar significancia estatistica, quando tem valor preditivo combinada

com outras variaveis (BERRY & LINOFF, 1997).

A preparacdo dos dados costuma consumir mais de 50% do tempo e recursos
destinados ao projeto e € essencid para 0 sucesso da aplicagdo (BARBIERI, 2001; BERRY

& LINOFF, 1997).

3.3.1.3 Construcéo do Modelo
Envolve a escolha e aplicacao de

técnicas de DM sobre o0s dados
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selecionados. Técnicas diferentes podem
ser aplicadas para o mesmo problema, e
por vezes, exigem formatos de dados
diferentes, 0 qQque sugere provaveis

retornos a fase de preparacao.

A construcado do modelo varia de
téecnica para técnica. Para a classificacao,
0 conjunto de treinamento é usado para
gerar uma explicacao da variavel alvo em
relacdo as variaveis independentes. Essa
explicacao pode ser na forma de uma
arvore de decisao, de rede neuronal ou de

outra modalidade de relacdo entre a
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variavel que se deseja classificar e as

demais variaveis da base de dados.

A dassficagéo utiliza as ocorréncias passadas para congtruir um modeo futuro.
Para isto, é necessario dados pré-classficados, oriundos de dados histéricos ou de um outro

processo de descoberta de conhecimento.

Os dados pré-classficados so divididos em trés pates A primera divisso
representa 0 conjunto de treinamento aplicado para gerar uma explicacdo da classe avo em
funcdo das variaveis preditoras, para congtruir um moddo inicid. A segunda, refere-se a
sie de testes utilizados para gustar o moddo inicid, tornando-0 mais gad e menos
relacionado & caracteristicas do conjunto de treinamento. A terceira representa 0 conjunto
de avdiacdo aplicado para medir a efetividade do modelo quando os dados séo
desconhecidos. Os dados podem ser divididos em va&ios arquivos de treinamento para
tedar e avdiar cada conjunto. E, para otimizar 0 moddo, diminamse as regras que

dependem inteiramente do conjunto de treinamento.

3.3.1.4 Avaliacao do Modelo

Nesse passo, 0 modelo construido devera ser criteriosamente avaliado visando a sua aplicagdo no
problema sugerido. Objetiva determinar se algum conhecimento adicional foi descoberto ou se as hipéteses

existentes foram confirmadas.

Um especidista define se as regras selecionadas no estudo agregam vaores (tels a

predicdo. A medida dos resultados se refere especificamente ao vaor
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para 0 negocio e se esse resultado pode ser usado no futuro. Deve-se
identificar as informagBes (teis, sua incorporagdo aos processos de
negdcio e, mas importante, quem usara informactes (BERRY &

LINOFF, 1997).

Para conferir a performance do modelo, aplica-se uma estimativa a colecéo find de
registros pré-classficados. A taxa de erro do conjunto de treinamento é

um bom preditor dataxa de erro dos demais dados.

Apbs este passo, fecha-se o ciclo de DM. Novas hipéteses podem ser formuladas, reiniciando o

Processo.

3.3.2 Associacéo

A associagdo ou afinidade de grupos visa a combinar itens importantes, tal que, a presenca de um
item em uma determinada transag&o pressupde a de outro na mesma transagao. Isto foi inicialmente proposto

por AGRAWAL, em 1993.

As aplicacdes de técnicas de associagdo tém seu uso mais difundido na érea de marketing, em que se
pretende descobrir as associagdes existentes entre os produtos vendidos. A tecnologia possibilitou &
organizagdes coletar e armazenar grandes quantidades de dados, como é o caso da tecnologia de codigo de
barras sobre os dados de vendas (AGRAWAL, 1993). As grandes redes varejistas estudam as compras dos
clientes para descobrir quais @& vendas s&o normamente realizadas a0 mesmo tempo, chamando isso de
market basket analysis. Essa andlise pode determinar, por exemplo, os produtos que devem estar expostos

juntos, objetivando incrementar as vendas (BUSINESS MINER, 1997).

A regra de associacdo é uma expressdo representada naforma X => Y (X implicaem Y) , em que X
e'Y sdo conjuntos de itens da base de dados; X é o antecedente daregra (lado esquerdo) e Y € o consegiiente
da regra (lado direito) e pode envolver qualquer nimero de itens em cada lado da regra (DILLY, 1995). O

significado desta regra é que as transacfes da base que contém X tendem a conter Y. Um exemplo prético é
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afirmar que "30% dos registros que contém X também contém Y; 2% dos registros contém ambos"

(AGRAWAL etal., 1997; AGRAWAL et d., 1993).

A regra de associagdo possui dois parémetros basicos. o suporte e a confianca. Estes parametros

limitam a quantidade de regras que serdo extraidas e descrevem a qualidade delas.

Considerando que os conjuntos de itens X e Y estao sendo analisados, o suporte é definido como a
fracéo de registros que satisfaz a unido dos itens no conseqiiente (Y) e no antecedente (X), correspondendo a

significancia estatisticadaregra (AGRAWAL et al., 1993).

A confianca é expressa pelo percentual de registros que satisfaz o antecedente (X) e o conseqliente
(Y), medindo a forga da regra ou sua precisdo (AGRAWAL et al., 1993). No exemplo anteriormente citado,

30% é o fator de confianca e 2% é o suporte daregra.

BERRY & LINOFF (1997) definem a confianga conp a freqiiéncia com que o relacionamento
mantém-se verdadeiro na amostra de treinamento e o suporte como a freqiiéncia com que a combinacdo
acontece. Assim, uma associagdo pode se manter 100% do tempo e ter a mais alta confianga, porém pode ser

de pouca utilidade se a combinagéo ocorrer raramente.

Para AGRAWAL et a. (1997), o problema das regras de associacdo € encontrar todas as que
possuem 0 suporte e a confianga acima de um determinado valor minimo, pois, na prética os usuarios

normal mente est&o interessados somente num subconjunto de associagoes.

Um dos algoritmos mais referenciados para este método € o Apriori, nas diversas variagoes,

tais como, o AprioriTid, DHP e Partition.

3.3.3 Clusterizacéo

E um exemplo de aprendizado n&o supervisionado ou indireto, cujo objetivo é agrupar tipos
similares de dados ou identificar excegdes (GROTH, 1998). O sistema tem que descobrir suas proprias
classes, isto é, agrupar os dados e descobrir subconjuntos de objetos rel acionados ao conjunto de treinamento,

encontrando descric¢des de cada um destes subconjuntos (DILLY, 1995).



Um cluster pode ser definido como um conjunto de objetos agrupados pela similaridade ou
proximidade e a clusterizagdo como “a tarefa de segmentar uma populagdo heterogénea em um nimero de
subgrupos (ou clusters) mais homogéneos possiveis, de acordo com alguma medida’ (BERRY & LINOFF,
1997; DILLY, 1995). Quando o processo € bem sucedido, os objetos do cluster tém alta homogeneidade
interna e alta heterogeneidade externa. Um exemplo disso é a geracdo de clusters de sintomas de pacientes,

gue podem indicar diferentes doencas baseadas nas suas caracteristicas.

Na clusterizacdo, diferentemente da classificagdo, ndo ha classes pré-definidas. Na
classificacdo, a populacéo é subdivida e associa cada registro a uma classe pré-definida, com base no modelo
desenvolvido através de treinamento e exemplos pré-classificados. A clusterizacdo é mais gera e
freqlientemente realizada como primeira etapa de outros métodos de DM ou de modelagem. Assim, aplica-se
o0 modo direto para reconhecer relagtes nos dados e o indireto para explicar estas relagdes (BERRY &

LINOFF, 1997).

E aplicada em atividades de marketing para identificar os segmentos de mercado, para encontrar

estruturas significantes nos dados e na descoberta de fraudes ou dados incorretos (GROTH, 1998).

3.3.4 Padr 6es Sequenciais’Temporais

Este método procura eventos ou compras que ocorrem sequiencialmente em um periodo de tempo,

determinando tendéncias (DILLY, 1995).

Uma aplicacao tipica é a venda por maladireta, que agrega os dados sobre os produtos adquiridos em
cada compra. A descoberta de seqliénciaird analisar este conjunto e detectar padrdes de produtos comprados
durante um determinado tempo. Pode ser (til também para identificar os itens que precedem acompra de um

determinado produto (DILLY, 1995; IBM, 1996).

3.4 Técnicas de Data Mining

Para cada método de DM existe uma variedade de técnicas de extragdo de conhecimento.

Selecionam-se as técnicas apropriadas de acordo com a caracteristica dos dados e o objetivo a ser atingido.
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Em alguns casos, pode ser necessario aplicar vérias técnicas para se obter o0 melhor resultado (IBM, 1996).
Entre estas técnicas, pode-se citar: algoritmos genéticos, redes neuronais, estatistica multivariada, arvores de
decisdo, regras de associacdo e |gica difusa. Contudo, neste trabalho seréo abordadas somente as técnicas

referentes aArvore de Decisfo e Inducéo de Regras.

3.4.1 Arvore de Decisdo

A éarvore de decisdo é uma ferramenta completa e bastante conhecida para classificar dados e
apresentar os resultados sob a forma de regras (BERRY & LINOFF, 1997). A maioria das arvores de decisdo

executa a classificacdo em duas fases: construcéo da érvore e prunning (AGRAWAL et a., 1996):

1. Construgdo daarvore: aérvorevai se ramificando através de sucessivas divisdes dos dados com
base nos valores dos atributos. O processo é repetido recursivamente até que todos os registros

pertencam a uma classe.

2. Prunning (poda): remove as ramificacdes que ndo tem valor significativo para criar o modelo de
classificagdo, selecionando a sub-arvore que contém a menor taxa de erro estimada. Os nés séo
rotulados pelos nomes dos atributos; os galhos sdo os valores possiveis de cada atributo e as
folhas séo os valores das classes. Os registros sdo classificados seguindo um caminho parabaixo

naarvore, sendo desenhada com araiz no topo e as folhas embaixo.

Um registro entra na arvore pelo no raiz. Na raiz, é aplicado um teste para determinar o proximo né
onde o registro ira se posicionar. Ha diferentes algoritmos para escolher o teste inicial, mas o objetivo é
sempre 0 mesmo: escolher aquele que melhor descreve a classe alvo. O processo é repetido até que o registro
chegue a uma folha, assim, todos os registros que terminam na mesma folha sdo classificados da mesma
forma. Ha somente um caminho da raiz até cada folha e este caminho é a expressdo da regra usada para

classificar osregistros (BERRY & LINOFF, 1997).

A Figura 7, adaptada de AGRAWAL et al. (1996), descreve a situagdo para conceder créditos a

clientes. Os atributos contém informagdes sobre a idade e o salério; as classes sdo definidas como: Bom, para
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designar os clientes que tem crédito aprovado e Ruimpara os que apresentam risco na concessao de crédito.

Diferentes folhas podem ter a mesma classificagdo, mas cadaumafoi classificada por umarazéo.

Idade
Idade |Salario Classe
30 65 Bom
23 15 Ruim
40 75 Bom
55 40 Ruim
55 100 Bom
45 60 Bom Ruim Bom Ruim Bom

Figura 7: Exemplo de umaestrutura de arvore de decisdo. Adaptado de AGRAWAL etal.,
1996.

A arvore de decisao e vista como uma serie de questoes. A resposta da primeira questao determina
qual a proxima questdo a ser formulada. Se as questdes sdo bem escolhidas, um caminho curto € suficiente

paraclassificar com precisdo um registro de entrada.

As principais vantagens da arvore de decisdo, segundo BERRY & LINOFF (1997) sdo: a) facilitar
compreender o modelo; b) permitir identificar os atributos chaves no processo; ¢) expressar facilmente as
regras como instrugdes | 6gicas aplicadas diretamente aos hovos registros. Acrescentam ainda como vantagens
o fato das arvores de decisdo serem relativamente mais rapidas quando comparadas &s redes neuronais e,
muitas vezes, obterem melhor precisdo quando comparadas aoutras técnicas de classificagdo (AGRAWAL et

d.,199) .

H& varios algoritmos para construir arvores de decisdo. Os mais conhecidos séo CART, CHAID

(Chi-Sguared Automatic Interaction Detection), ID3 (Iterative Dichotomiser 3) e C4.5.

3.4.1.1 Algoritmo C4.5

E uma evolucdo do algoritmo ID3 e um dos mais recentes algoritmos de arvore de decisfo
disponivel. Foi desenvolvido pelo pesquisador Australiano J. Ross Quinlan em 1993 e esta disponivel em

varios produtos comerciais. O algoritmo transforma a arvore de decisdo em um conjunto de regras ordenadas
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pela sua importancia, permitindo ao usuério identificar, de imediato, os fatores que mais direcionam seus

negécios (BERRY & LINOFF, 1997; BUSINESS OBJECTS, 1997).

O agoritmo produz uma &rvore com um numero variado de folhas por né e assume os valores das
categorias como um divisor, comportando-se diferentemente de algoritmos que produzem uma arvore binaria,
como o CART. O prunning é executado examinando a taxa de erro de cada folha, que somadas formam ataxa

deerrodaérvore.

Uma vez criado um conjunto de regras, o algoritmo agrupa as regras geradas para cada classe e
elimina as que ndo contribuem para a precisdo do conhecimento a ser extraido. O resultado final € um
pequeno conjunto de regras de facil entendimento, obtidas pela combinagéo das regras que levam amesma

classificagiio (BERRY & LINOFF, 1997).

3.4.2 Inducao de Regras

O sistema de DM tem que inferir um modelo da base de dados, isto €, tem que definir as classes
pelos atributos que denotam essa classe. Quando as classes sdo definidas o sistema deve inferir as regras que

regem aclassificacao, ou sgja, encontrar adescricdo delas (DILLY, 1995).

Alguns algoritmos e indices executam esse processo, hesse contexto pode-se citar o Gini, 0 C4.5e0
CHAID. A maior parte do processo € realizado pelo computador e uma pequena parte pelo usuério

(BUSINESS MINER, 1997).

A traducdo das regras para um modelo Util € feita pelo usuario, ou por uma interface
de arvore de decisio. As regras sto facilmente interpretadas, dada a sua
modularidade, ou sga, pode ser entendida sem a necessidade de se

referir aoutras regras (DILLY, 1995).

3.5 Ferramentas de Data Mining



Atualmente existe uma grande variedade de produtos comerciais para DM. As ferramentas sdo

apresentadas em pacotes comerciais e/ou encontradas na I nternet.

Pesquisou-se alguns softwares que implementam o método de classificagdo e que podem ser

aplicadas aos dados deste estudo.

3.5.1 A Ferramenta CBA

O CBA - Classification-Based on Association é uma ferramenta de DM desenvolvida pela School of
Computing da National University of Singapore e foi apresentada na 4 Conferéncia Internacional de
Descoberta de Conhecimento e Data Mining, no ano de 1998 em Nova Y ork, Estados Unidos (CBA, 1998),
com o trabalho intitulado " Integrating Classification and Association Rule Mining" - Integrando Classificacgo

e Regras de Associagdo de Mineracdo (LIU et al., 1998).

O CBA implementa a técnica de classificacdo baseada em associacBes, cujo objetivo é gerar
subconjuntos de regras de associacdes, em que fica restrito ao lado direito das regras, o atributo alvo da
classificagdo. Além de produzir regras de classificagdo, 0 CBA também pode ser aplicado para extrair regras
normais de associagdo e categorizagdo de textos (CBA, 1998). Estas fungdes podem ser observadas na Figura

8, onde sevisualizaatelainicial do sistema.
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Figura8: Telainicia daferramenta CBA.

Para LIU et. a (1999), o CBA apresenta as seguintes vantagens em relacdo aos métodos tradicionais

de classificagéo:

- Unifica duas técnicas de DM: constréi a classificagdo através de um subconjunto de regras de

associagao, e, destaforma, produz regras mais precisas que o0s algoritmos puros;

- Abrange maior nimero de regras. é capaz de descobrir todas as regras que existem na base de

dados, ao contrério dos sistemas de classificagao tradicionais que produzem um conjunto pequeno de regras;

- Remove e sumariza as associag0es descobertas: em regras de associagéo
muitas sdo redundantes ou ndo ha ganho de conhecimento. O CBA elimina estas regras através da sua
significancia estatistica, medida pelo Teste do Qui-Quadrado. O conjunto final contém um ndmero

consideravel mente reduzido de regras, pois as semsignificancia sdo removidas.



O CBA apresenta na sua arquitetura interna os agoritmos C4.5 e o Apriori. O C4.5 executa a
classificagdo e o prunning, através da taxa de erro (CBA, 1998) e o algoritmo Apriori € aplicado para a

geracdo de regras de associagdo (AGRAWAL, 1993).

A versdo do software pode ser obtida pela Internet, sem custos. N&o ha restri¢des quanto ao nimero

de registros para a execugdo do programa e nem em relagdo aquantidade de variaveis utilizadas.

3.5.1.1 Modelo de Dados na Ferramenta CBA

O programa utiliza dois arquivos: o arquivo de dados e o arquivo de definigbes. O primeiro,
apresenta a extenséo *.DATA. Nesse, os dados selecionados para a aplicagéo devem estar limpos e compostos
somente por valores discretos, para tanto, conta com as fungdes "clean" e "discretizer", respectivamente; o
segundo, com a extensdo * .NAMES, contém o nome dos atributos preditorese com seus valores e aindicagéo

daclasse alvo. Ambos os arquivos sdo definidos no formato texto e devem possuir 0 mesmo nome.

As regras de classificagdo do CBA tém como base & associagdes entre as categorias das varidveis e
cada regra gera um suporte e uma confianca expressos em valores percentuais e em valores absolutos. O

prunning é executado examinando ataxa de erro de cadafolha, que somadas formam ataxa de erro daarvore.

As opcdes de configuragdo podem ser alteradas, tais como: definir os valores minimos do suporte e

seguranca, nimero total de regras a ser gerado, opgao de executar ou ndo o prunning, etc.

As regras sdo apresentadas respeitando os valores minimos de suporte e de confianga definidos pelo

usudrio e classificadas de acordo com o fator de confianca, que indica se aregra é forte, média ou fraca.

3.5.2 Outras Ferramentas de Data Mining

Os vendedores de produtos est&o sel ecionando mercados verticalizados, atendo-se no tipo de servigco
a ser oferecido: deteccdo de fraudes, geréncia de telecomunicagfes, controle de manufaturamento, etc. Existe
uma grande variedade de ferramentas de DM disponiveis no mercado. O Quadro 1 apresenta uma selegéo de

produtos que implementam atécnica de classificagdo.
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Quadro 1 - Algumas Ferramentas Comerciais de Data Mining

Produto

Fabricante

Caracterigticas

Intelligent Miner

IBM Corporation

E um conjunto de produtos para DM, inclui os
meétodos de classificag@o, associagdo, séries
temporais/sequenciais e clusterizacéo. A IBM
vende um conjunto diferente de algoritmos
pararesolver problemas separadamente.
Trabalha em conjunto com banco de dados
DB2, mas suporta outras fontes de dados
(BISPO, 1998).

Clementine

Integral Solutions
Ltd.

Utiliza arvore de decisdo e rede neurona para
construir model os de descoberta e executar
predicdes (GROTH, 1998).

Scenario

Cognos Software

E uma solucfo que se integra a outras
ferramentas da Cognos, o Powerplay e o
Inpromptu. Baseia-se natécnica de arvore de
decisdo CHAID (GROTH, 1998).

SPSSCHAID

SPSS Inc.

Executa arvore de decisdo paraanalisar e
gerar modelos de predicéo, com diagramas de
arvore de facil entendimento. O SPSS também
tem produtos para rede neuronal que prové
modelagem e predicdo, séries temporais e
clusterizacdo (GROTH, 1998).

Knowl edgeSeeker

Angoss International
Limited

Utiliza técnicas de érvore de decisdo (CHAID
e CART) para construir modelos preditivos.
Apresenta graficamente a &rvore de decisdo
através de uma interface agradavel, mostra a
formagdo automatica de todos os
relacionamentos significantes. Os recursos
iterativos permitem que 0s usuarios explorem
0s dados, dividindo-os em nés selecionados na
arvore ou forcando uma divisdo particular que
possa ser interessante (BISPO, 1998; GROTH,
1998).

Seeb

Rulequest Research

Executa a classificacdo, expressando-a como
arvore de decisdo ou como um conjunto de
regras. Aceita qualquer nimero de atributos. A
verso é disponibilizada gratuitamente na
Internet, porém opera com o limite de 200
registros (RULEQUEST, 2000).




3.6 Aplicacdes de Data Mining

DM esta sendo aplicado em uma variedade de areas, entre elas, pode-se citar: vendas e
marketing, bancos, saude, telecomunicagdes, seguros, andlise de vendas para promogdes, andlise de perfil e

comportamento de consumidores, deteccéo de fraudes, etc. (IBM, 1996).

Como o presente trabalho esta inserido no contexto da salde, nas proximas se¢fes apresenta-se

alguns casos de aplicagdes nesta &rea.

3.6.1 Aplicagdes de Data Mining na Area da Sadde

BALLENGER (1999) cita algumas vantagens obtidas com o uso de DM em aplicacOes na

salde:

- Reduzir custos: respondendo a perguntas tais como, quais tratamentos sdo mais eficientes e,

dentre esses, quais S840 0s mais baratos;

- Melhorar a qualidade no atendimento, através da avaliagdo dos médicos e dos recursos

empregados,

- Detectar fraudes: verificando se os médicos estdo solicitando um nlimero excessivo de exames e

guais exames estdo sendo solicitados por diagndstico.

3.6.1.1 Extracdo de Conhecimento em Prontuérios M édicos

O trabalho foi desenvolvido pela Universidade Catdlica de Pelotas e aplicado na Clinica Olivé Leite,
em Pelotas - RS. O objetivo foi descobrir informacfes e padrdes implicitos em textos da area médica, tais

como prontuarios, laudos, formularios de internagdes, entrevistas, etc.
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Apls a preparagdo dos dados para DM, utilizou-se o método de clusterizagdo para fazer o
agrupamento dos termos afim de definir contextos. Posteriormente, aplicou-se a técnica de conjuntos difusos

paradeterminar o grau de participagado dos termos mais importantes em cada contexto.

As pesquisas em prontuérios permitem aos médicos descobrir, por exemplo, quais pacientes tomaram
determinados remédios, a que tratamento foram submetidos certos pacientes, o que tinham em comum

aqueles que obtiveram alta, etc. (BAGATINI et al., 199-).

3.6.1.2 Aplicacéo de Data Mining para Estabelecer Padrdes nos
Tratamentos Clinicos

O projeto de DM foi implementado no Hospital da Flérida - Miami, com a finalidade de estabel ecer
padrdes nas préticas clinicas. O software analisou os dados de tratamentos indicados por médicos e as

despesas geradas .

Através deste sistema foi indicado, para cada doenga, o tratamento que apresentou maior Sucesso.
Assim, pode-se guiar a padronizacdo de tratamento para diagnésti cos especificos, diminuir a permanéncia dos

pacientes no hospital e melhorar a qualidade dos servigos oferecidos (IBM, 2000).

3.6.1.3 Classificagdo de Cromossomos Humanos Usando Rede Neur onal
Artificial

A andlise de cromossomos € um procedimento fundamental para detectar anormalidades genéticas,
no diagndstico do cancer e no diagndéstico pré-natal de doencas citogenéticas. Essa andlise, normamente, é
realizada através dos modelos convencionais da Teoria de Reconhecimento de Padrdes, fundamentados nos
principios da estatistica e da probabilidade. Neste trabalho aplicou-se, confrontando estes métodos, umarede
neuronal artificial com uma fungdo de base radial para classificar cromossomos humanos em 24 classes, com
0 objetivo de diminuir ataxa de erro na classificagéo destes cromossomos. Com isso, obtém-se maior precisdo

e rapidez nos testes |aboratoriai s, tornando-os economicamente mais acessiveis.

Este trabalho foi desenvolvido no Programa de P6s-Graduacdo da Engenharia de Producéo da

Universidade Federal de Santa Catarina (TODESCO, 1995).
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3.6.1.4 Data Mining na Indastria Far macéutica

A empresa farmacéutica americana Merck-Medco utilizou DM, através do método de associagéo,
para descobrir vinculos entre as enfermidades e os tratamentos realizados e definir os remédios mais efetivos

para cada paciente, reduzindo, destaforma, o custo de cadatratamento (BISPO,1998; LUBEL, 1998).

3.6.1.5 Descoberta de Conhecimento em uma Base de Dados na Area
Biomédica

Um problema que sempre existiu na biologia molecular € a predig&o da estrutura secundéria de uma

proteina a partir da sua estrutura primaria. Utilizou-se DM para gerar regras que fornecessem uma descri¢éo

geral dos dados da base. Isso foi implementado através de um algoritmo de inducgéo de regras que prediz

multiplas estruturas secundérias a partir dos dados sobre a estrutura priméria das proteinas.

O estudo foi realizado no Departamento de Computacdo da Universidade Brunel, Inglaterra

(ALNAHI & ALSHAWI, 1993).

3.6.1.6 Identificacdo de Padrdes no Controle de I nfeccao Hospitalar

A andlise foi realizada nos dados coletados durante um ano sobre uma determinada infecgdo
hospitalar ocorrida nos pacientes do Hospital Birmingham da Universidade do Alabama. Através de
regras de associagdo, foram identificados padrdes das infecgBes e resisténcia antimicrobiana a bactéria
pseudomonas auriginosa, o que permitiu tracar um programa efetivo de vigilancia e controle (BROSSETE et

d., 1998).
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CAPITULO 4

CONCEPCAO DO MODELO PARA OSNASCIDOSVIVOS

Para gerar 0 modelo e extrair conhecimentos nos dados sobre a coorte de nascidos
vivos, empregou-se a metodologia referenciada por BERRY & LINOFF (1997). A Figura 9

apresenta 0 esquema aplicado no estudo.

D
D
|dentificar o Selecgo dos Zroespgr :gg;’
Problema [ ™ Dados | NV
para DM
\ 4
Andises | Construcao
Preliminares .~ »| doModelo
Tomadade
Decisdo Aplicacdo do Avaliacio do Regras
Moddo [« Moddo [ para M|
Hospitais/
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Figura9: Modelo do Processo KDD para a coorte de nascidos vivos. Adaptado de BERRY
& LINOFF, 1997.



4.1 Problema a ser tratado
O objetivo desta pesguisa € identificar os recém-nascidos com maior risco de morrer

antes de completar um ano, andisando o0 conjunto de variavels a que etéo expostos, tendo
como fonte de dados os sstemas SINASC e SIM. Para isso, aplicase a técnica de
classficacéo do processo de KDD, cuja variavel advo é a ocorréncia do obito no primeiro

ano de vida, proveniente do arquivo de mortalidade.

Com a gplicacdo de técnicas de DM € possivd ampliar 0 conhecimento sobre a
mortdidade infantil, produzir regras que definam a ocorréncia do 6bito no primeiro ano de

vida

Com o modelo gerado na classficacdo, € possivd eaborar um programa de
prevencdo para identificar, na gestacdo e parto, os recém-nascidos com risco de ébito

futuro.

4.2 Base de Dados
O SINASC e 0 SIM apresentam-se em banco de dados dBASE. Apesar do SIM

conter no seu documento de entrada 0 nimero da declaragdo de nascimento, para 0S casos
de obito feta ou Gbitos em menor que um ano, esta variavel ndo é corretamente preenchida.
Dedta forma, ndo exise um mecanismo automatizado para relacionar as informagdes dos

dois sgtemas.

A austncia de um identificador universal, comum & bases de dados dos diferentes
sgemas de salde dificulta a integracdo das informagOes, pois € necessario gpoiar-se em
identificadores secundarios fundamentados em variavels comuns, nem sempre preenchidos
corretamente, dém de apresentar duplicidade de informagBes (JORGE MELLO, 1993). A

locdizacd dos dados nos dois sistemas, fazse dravés de variavels comuns, tais como:
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idade da mée, data de nascimento da crianga, municipio de residéncia, endereco da mée,

etc.

Parte-se, entdo, de uma coorte de nascidos vivos e identifica-se, para cada
declaracd0 de Obito de menores de um ano, sua respectiva declaragdo de nascimento,

relacionando os dados dos dois arquivos.

4.3 Selecéo dos Dados

Com a integracdo dos arquivos de nascimento e de mortalidade, excluem-se as
variave's fora da &ea de pesquisa, por serem usadas com finalidades operacionais ou que

ndo se aplicam amenores de um ano.

O conunto de vaidves sdecionadas permitird extrar uma vaiedade de
informagles e revelar a Stuacdo do recém-nascido em relagdo a mortes no primeiro ano de
vida, condtituindo-se em um passo importante para se obter bons resultados na geracdo das

regras .
4.4 Preparacéo dos Dados

Com os dados do SINASC e do SIM, relevantes a0 estudo, procede-se, entéo, ao

processamento, tornando-os limpos e cons stentes.

A fdta de comprometimento dos responsaveis pelo preenchimento dos dados da DN
e da DO, acarreta dados incorretos ou, muitas vezes, ndo preenchidos. Faz-se necessirio,

entdo, uma avaliacdo desses dados e a respectiva corregao.
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E necess&io também modificar & representaciio dos dados, ou Sgja, converter os

vaores continuos para discretos, datas para val ores numéricos, etc.

Define-se, entdo, a categorizacd das variavels, seguindo-se a padronizacéo
estabelecida pelas entidades de salide publica, em grupos que sgam mais representativos ao

estudo.

4.5 Analises Preliminares

As andises preliminares compreendem as gplicagfes de testes edtatisticos, como a

distribuicéo de freqiéncia e o Teste do Qui-Quadrado.

Através da distribuicdo de fregiéncia pode-se observar a propor¢do dos individuos

em cada categoria e o grau de preenchimento de cada variavel.

O Teste do Qui-Quadrado (Anexo VI) é bastante utilizado em pesquisas sociais e de
salde para verificar possiveis associagfes entre varidvels categoricas. Desta forma, €
possivd determinar s2 uma vaidved quditativa influi no comportamento de outra
(SOARES, 1991). Através do teste, verificase a existéncia da associagdo entre o obito de
menores de um ano com os dados clinicos e epidemiolégicos do nascimento e os dados

sociais damée.
4.6 Construcéo do Modelo

Paa gplica DM a um conjunto inicid de varidvels, é preciso sdecionar uma
ferramenta que implemente o método de classificacdo e converter os dados para o formato

padréo do software.
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Pode ser necessario redefinir o conjunto de varidveis aplicadas ou aé mesmo,
preparar uma nova categorizacdo das variavels. O que se procura € o conjunto de varidveis

preditoras que melhor define a ocorrénciado obito.

As regras de classficagio sfo apresentadas de acordo com os parametros definidos
pelo usuario, tais como: vaores minimos de suporte e de confianga, 0 nimero de regras,
prunning, etc. AS regras que apresentaram 0S maiores percentuais de confianca Sdo
selecionadas, e @rrespondem as regras mais fortes. Essas regras descrevem o 6bito e geram

um model o da base de dados capaz de classificar outros registros.

4.7 Avaliacao do Modelo

Nesta etapa, um especialista define,
apoiado em conhecimentos técnicos, se as
regras geradas para os Obitos agregaram
valores uteis apredicao.

A elaboracdo de um modelo capaz de
predizer o perfil dos que sdo mais afetados
pelos fatores associados inerentes a

mortalidade infantil € de grande importancia
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para a elaborar politicas publicas. Desta
forma, o principio da equidade pode ser
melhor aplicado, haja vista que os mais
necessitados podem ser identificados e
receberem a atencéo necessaria.

Do ponto de vista populacional, a
Implantacao deste modelo, tende a trazer
consideraveis melhorias nos indices de
mortalidade infantil, refletindo, assim, nos
Indicadores de qualidade de vida.

As regras geradas indicam as variaveis
gue estdo mais associadas amortalidade

Infantil. O analista seleciona as regras
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relevantes, com base no fator de confianca e
um especialista define, as regras que geram
valores uteis a predicédo. Pretende-se assim,
tracar o perfil dos recém-nascidos que
devem receber uma assisténcia
diferenciada, tanto em acdes médicas

guanto sociais.



CAPITULO5

APLICACAO

O trabalho propbe aplicar técnicas estatisticas e de DM nos dados do SINASC do
municipio de Horiandpoliss, no segundo ano de implantagdo, juntamente com as
informacdes sobre mortaidade infantil. O objetivo € identificar 0 conjunto de varidavels que

levam a ocorréncia do ohito e posshilite a geracdo de um moddo para auxiliar na sua

prevencao.

Para iss0, segue as etapas definidas no processo de descoberta de conhecimento

(KDD), no qual DM estainserido.

5.1 A Base de Dados

O reacionamento (linkage) entre os arquivos de nascimentos e de mortaidade foi
feito de forma manud, na Secretaria de Estado da Salide de Santa Catarina, congtituindo-se
em novo aquivo contendo os registros dos dois Sstemas. Deve-se observar que esse

processo ndo é objeto do presente estudo.

A base de dados utilizada foi a do SINASC, verséo 5.0, que se encontra em um
banco de dados dBASE, referente aos nascidos vivos no ano de 1996, cujas maes sfo

residentes em Horianopolis.

Foram localizados no SIM, os 6bitos ocorridos de P de Janeiro de 1996 a 31 de
Dezembro de 1997, através do nome da mae, o endereco completo e o hospital de

ocorréncia (para os casos de Obito hospitdar). O novo arquivo, chamado "Coorte de
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Nascidos Vivos (coorte nv)", mantido em dBASE converter-se-a, posteriormente, para o

formato padréo da ferramenta de DM aplicada no estudo.

O numero de nascidos vivos em Foriandpolis no ano de 1996 foi de 5.337, destes,
foram localizados 81 6hitos de menores de um ano de vida, do total de 104. A locdizagéo
dos registros depende do correto preenchimento da variave nome da mée, tendo-se para

este periodo uma perda de 23 registros.

5.2 Selecao dos Dados

As vaiavels sdecionadas do SINASC foram: Sexo, Peso, Apgar no 1° e no 5°
minuto, ldade, Duracdo da Gestacdo, Escolaridade, Pré-Natal, Tipo de Parto, Tipo de

Gravidez e Filhos Tidos.
No SIM escolheur se apenas duas variavel s que s20 interessantes ao estudo:

- Obito: define a ocorréncia ou nd de Gbito no primeiro ano de vida. E a classe

avo do estudo.
- Data do Obito: informa a data da ocorréncia do 6hito.
A Tabela 2 descreve cada varidve e seus valores categorizados.

5.3 Preparacao dos Dados

As vaiavels categorizadas e inicidmente aplicadas no estudo estdo na Tabda 2.
Utilizorse a abreviatura "Categ." para diginguir as variaveis categorizadas das vaiaveis

originais do banco de dados e "Classe" paradefinir a classe avo do estudo.



Tabela2: Conjunto de varidvels categorizadas.

Variave Descricao Valores
Categ_Sexo Sexo dacrianga Masculino
Feminino
Categ_Peso Peso da crianca ao Baixo Peso = menor ouigua a2.500 g
nascer
Sobrepeso = maior que 2.500 g
Categ Apgarl Apgar no1° mintode |[Baixo =dela3
vida Médio=de4 a7
Alto =de8all
Categ_Apgar5 Apgar no5° minutode |[Baixo =dela3
vida Médio=de4 a7
Alto =de8al0
Categ_ldade |dade da mée Idade de risco = 19 anos ou menos ou
idade superior a 35 anos
Norma = Faixa etéaria de 20 a 35 anos
Categ_Gestacdo Duracéo da gestacéo Baixa = até 27 semanas
Intermedidria= de 28 a 36 semanas
Alta= Mais que 36 semanas
Categ Escolaridade Escolaridade da mée Baixa = nenhumainstrucéo, 1° grau
incompleto
Intermedi&ria= 1° grau completo ou 2°
grau
Alta = curso superior
Categ_PréNatal NuUmero de consultas Nenhuma consulta
pré-natal 1 ou mais consultas
Categ_Parto Tipo de parto Normal
Outro = cesérea ou forceps
Categ_Gravidez Tipo de gravidez Unica
Mdtipla
Categ_Filhos A mée teve filhos Sm = jatevefilhos
anteriormente. N&o = sem filhos
Classe_Obito Ocorréncia ou ndo de Vivo
6bito Obito
Categ_ldadeObito |dade da criancaquando | 28 dias ou menos
ocorreu o 6bito Mais que 28 dias

5.4 Andlises Preliminares

As andises preliminares compreenderam a digtribuicdo de fregiiéncia e a aplicacéo

do teste de associacao estatistica do Qui-Quadrado.
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O software utilizado nesta etgpa foi o Epi-1nfo verséo 6.2.
5.4.1 Distribuicéo de Frequéncia

Através da distribuicdo de freguéncia pode-se observar a propor¢do dos individuos

em cada categoria, conforme mostraa Tabela 3.

Dos 5.337 recémnascidos, 81 morreram com menos de um ano de vida,
representando uma freqiiéncia de 1,5%. Desta forma, a auséncia de 6bito representa 98,5%

dos casos.

Na varidvel pré-nata € marcante 0 nimero de casos ignorados ou ndo informados
(34,5%), ocasionando uma perda de precisdo ao avaliar os dados. Observa-se também que
adgumas varidveis concentram os dados em uma de suas categorias, tais como apgar no 1°
minuto dto (83,6%), ggar no 5° minuto dto (80,8%), auséncia de filhos tidos

anteriormente (86, 7%), sobrepeso (91,8%) e duracdo da gestacéo (86,9%).

O ndmero de mortes de criangas com 28 dias ou menos, representa 71,6% dos

Ohitos.



Tabela 3: Didribuicdo de freqiiéncia das variave's categorizadas.
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Variavel Categoria Frequéncia Per centual
Categ_Sexo masculino 2.709 50,8
feminino 2.586 485
ignorado 42 038
Categ_Peso baixo peso 399 75
sobrepeso 4.898 91,8
ignorado 40 0,7
Categ_Apgarl baixo 130 24
médio 612 115
ato 4.462 83,6
ignorado 133 25
Categ_Apgar5 baixo 59 11
médio 123 23
ato 4312 80,8
ignorado 843 15,8
Categ_ldade risco 1.348 253
normal 3.784 709
ignorado 205 38
Categ_Gestagéo baixa 23 04
intermediaria 245 4,6
dta 4.635 86,9
ignorado 433 81
Categ_Escolaridade baixa 1.970 36,9
intermediaria 2.145 40,2
dta 676 12,7
ignorado 545 10,2
Categ_PréNatal nenhuma 139 2,6
1 oumas 3.359 62,9
ignorado 1.839 345
Categ_Parto normal 2.825 52,9
outro 2403 45,0
ignorado 109 20
Categ_Gravidez anica 5.067 A9
muitipla 107 20
ignorado 163 31
Categ Filhos am 712 138
nao 4.625 86,7
Classe Ohito obito 81 15
Vivo 5.256 98,5
Categ_ldadeObito mais que 28 dias 58 71,6
28 dias ou menos 23 284

Vivo
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A digtribuicdo de freqliéncia dos dados do SINASC é visudizada graficamente nas

Figuras10 e 11.
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Figura10: Distribuicéo de Frequéncia Percentua das Variaveis. Sexo, Peso, Apgarl,
Apgar5, Idade.
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5.4.2 Aplicacéao do Teste do Qui-Quadrado

Considerando-se a ocorréncia ou nd do 6hito como variavel avo (Classe Obito) e
as vaiaves categorizadas (Tabela 2), aplicourse 0 Teste do Qui-Quadrado (Anexo VI)
como medida de efeito associaivo, com um nivel de dgnificancia de 95%. O resultado

pode ser visualizado na Tabela 4.

As varidvels que tem sgnificancia estatistica (p<0,05) foram: peso, gogar no 1° e no
5° minuto, duracdo da gestacdo e tipo de gravidez. As vaiavels que ndo apresentaram
associacao edtatistica com obito foram: sexo, idade e escolaridade da mé&e da mae, pré-

natal, tipo de parto e filhos tidos anteriormente.

Tabela 4: Estudo de associacéo da classe 6bito com as demais variaves.

Variavel Teste Estatistico (1) Nivel de
Significancia (2)

Categ_Sexo Qui-Quadrado néo significante (p=0,355)
Categ_Peso Exato de Fisher muito significante (p=0,000)
Categ_Apgarl Qui-Quadrado muito significante (p=0,000)
Categ_Apgar5 Exato de Fisher muito significante (p=0,000)
Categ_ldade Qui-Quadrado néo significante (p=0,798)
Categ_Gestacdo Exato de Fisher muito significante (p=0,000)
Categ_Escolaridade Qui-Quadrado néo significante (p=0,092)
Categ_PreNatal Exato de Fisher ndo significante (p=0,141)
Categ_Parto Qui-Quadrado néo significante (p=0,774)
Categ_Gravidez Exato de Fisher muito significante (p=0,001)
Categ Filhos Qui-Quadrado néo significante (p=0,222)

(1) Utilizou-se o Teste Exato de Fisher para frequéncia esperada menor que 5.
(2) Niveis de significancia:
- ndo significante: p>0,05
- significante: p<0,05
- muito significante: p<0,01
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5.5 Construcéo do M odelo

Devido a0 dto custo dos sstemas de DM, optou-se pela ferramenta CBA, a qud é

disponibilizada gratuitamente na rede de computadores e ndo limita esta aplicacéo.

5.5.1 Modelo de Dados na Ferramenta CBA

Com os dados relevantes a descoberta de conhecimento, procedeu-se a modeagem
para o formato da ferramenta CBA. Assm, gerou-se 0S arquivos. coorte_dn.names (Anexo
VIl) e coorte dn.data (Anexo VIII). O primeiro contendo a definicdo das varidvels com
uas categorias e a indicagdo da classe advo do estudo (6bito) e o segundo, com os dados

no formato texto.

Com os arquivos formatados, selecionou-se 0 método de classificacdo e definiu-se
0S parametros iniciais para executélo, como ilustra a Figura 12. Inida-se a fase de testes,
selecionando 0 método de classficacdo. Ao find, varios modelos foram gerados, aterando-

Se, em cada um, o conjunto de varidvels categorizadas.



/¥ DMII - CBA
Eilz=  Toolz Help
=| 2| | Start Training, please wait ...

!Min Support i‘]
il_\-;lin Confidence IU

imit ISDDDD [f0 Pt i
|ﬁ ule: Lirnit - i[D ptional  Enter O to dizable)
Murn Conds Ig

b4

Lancel I
BRestore Default |

A AR AT A

i[D ptiohal  Enter O to disable]

—Pruning Control———— 7~ Rule Usage Control——————————

Iﬁ' with Rule Pruning !(" Uze Small Rule

|(" withaut Rule Pruning + Do MNotUse Small Rule

i~ Random Testing On Training Data

f+ Perform Test Percentage of Training Caze

|(" Do Mot Perform Test I‘IDD x

Mul-MinSup Factar I5 [Mat useful when zingle MinSup selected]

Figura 12: Definicéo dos parametros iniciais na ferramenta CBA.

Como parametros inicias a execugdo da classficagdo foram mantidos os vaores
default do software, ndo se definindo limites minimos para o suporte e a confianca, em
virtude da freqiéncia do Obito ser muito baixa, 1,5 % dos registros, 0 que restringiria a

formacdo de regras para o ohito.

5.5.2 Variaveis Relevantes

Algumes variavels, apesr da dgnificincia edatisica com o Obito, estavam
presentes em regras de dificil interpretacdo ou que diminuiram consderavelmente a

confianca da regra Essas variavels goresentaram um baixo grau de preenchimento e
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ocasonaram desvios na andise (Tabda 3). Algumas vaidves que ndo apresentaram
dggnificAncia na asociagdo  edatidica, quando combinadas com  outras  vaiéves,

apresentaram bons resultados na classificac@o, sendo entdo mantidas no estudo.

As vaidves gogar no 1° minuto, gpgar no 5° minuto, peso da crianga, duracdo da
gestacdo, idade da mée e filhos tidos, estéo presentes nas regras de classficacdo mais
influentes para a descoberta de conhecimento e, por conseqiiéncia, apresentaram 0S maiores

vaores de confianca

5.5.3 Regras Geradas

O modelo find gerou onze regras de classficagdo (Anexo 1X), dgumas com dta
smilaridade, variando apenas a composicdo das variaveis. A taxa de erro foi de 1,16%,

indicando o percentual de registros incorretos.

As regras selecionadas apresentaram
alto grau de confianca, tanto para obitos,
guanto para vivos. Para obitos, a confianca
ficou entre 64,706% e 83,333%, sendo que 0

valor esperado era 1,5%. Para vivos, a
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confianca ficou entre 99,643% e 99,711%,

guando se esperava 98,5%.

O suporte das regras para Obito foi baixo, ficando entre 0,543% e 0,956%. Iss0 se
deve ao baixo nimero de registros desta categoria, 81 casos em 5.337 (1,5% dos registros).
Para vivos, 0s suportes ficaram atos, entre 64,849% e 78,640% (98,5% dos registros do

banco de dados).

As regras que apresentaram 0SS maiores percentuais de confianga foram
selecionadas, sendo 3 regras para Ohitos e 3 para vivos. Essas regras fornecem as mehores

informagdes para 0 modelo em estudo e sBo mostrados na Tabela 5.
As regras que definem os ébitos no primeiro ano de vida s2o:

A primeira regra afirma que, se a idade da mée € de risco, 0 peso da crianca € baixo,
0 gpgar no apgar no 1° minuto € baixo e 0 apgar o 5° minuto € médio, ocorre ohito. Neste

caso, 0 suporte é de 0,112% (6 casos) e a confianca é de 83,333%.

A segunda mostra que, se 0 peso da crianga é baixo e 0 apgar no 1° e no 5° minuto
s20 baixos, entdo ha oObito. Edta regra gpresentou um suporte de 0,543% (29 registros em

5.337) e uma confianca de 82,759%.

A terceira afirma que, se 0 gpgar no 1° minuto € baixo e 0 peso da crianca é baixo,

ha dbito. Obteve um suporte de 0.956% (51 registros) e uma confianca de 64,706%.

Para confirmar os resultados, utilizou-se também o oposto da regra, caracterizando

as criancas que Nao morreram no primeiro ano de vida



As regras sdlecionadas em que néo ocor reram obitos sdo:

A gquarta regra mostra que, se a mée néo teve filhos anteriormente, o peso da crianca
€ dto e 0 gpgar no 5° minuto € ato, ndo ha dbito. Isto ocorre com um suporte de 64,849%

(3.461 em 5.337 casos) e uma confianca de 99,711%.

A quinta regra afirma que, se 0 gpgar no 5° minuto € dto e o peso da crianca € dlto,
ndo ocorre Obito. Apresentou um suporte de 75,155% (4.011 casos) e uma confianca de

99,676%.

A sexta regra apresenta uma relacdo onde o apgar no 1° minuto é ato, o peso é dto
e nd ha 6bito. O suporte é de 78,640% (4.197 registros) e a confianca da regra é de

99,643%.

Tabela 5: Regras selecionadas para 0 modelo em estudo.

N° Bpito Regra Suporte  |Confianca
(%) (%)

1 | Sm | Seaidade damée é de risco, 0 peso da crianca 0,112 83,333
€ baixo, 0 apgar no 1° minuto é baixo e 0 gpgar
no 5° minuto é médio, entéo ocorre obito.

2 | 9Sm | Se o0 peso da crianca € baixo, 0 apgar no 1° e 0,543 82,759
no 5° minuto sfo baixos, entéo ha dbito.

3 | Sm | Se o apgar no 1° minuto é baixo e 0 peso da 0,956 64,706
crianca € baixo, entéo ha obito.

4 | Néo | Se a mé ndo teve filhos anteriormente, o peso 64,849 99,711
da crianca € dto e 0 gpgar no 5° minuto é alto,
entdo ndo ha dhito.

5 | N&o | Seo apgar no 5° minuto € ato e o peso da 75,155 99,676
crianca € dto, entdo ndo ocorre 6bito.

6 |N& | Se apgar no 1° minuto é dto e 0 peso da 78,640 99,643
crianca € ato, entdo ndo ha dhito.
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5.6 Avaliacao do Modelo

As regras de classificacdo baseadas en associagdo comprovaram a existéncia
de um forte relacionamento entre o 6bito e as variaveis peso, apgar
no 1° minuto e apgar no 5° minuto. Quando essas assumiram

valores baixos, a ocorréncia de dbito foi alta.

Confirmou-se também a associacdo do 6bito com as mées com idade de risco (faixa
etéria abaixo dos 19 anos ou superior a 35). Esse dado associado ao baixo peso e apgar no

1° e 5° minuto com valores baixos, indicam gravidez de risco.

A data da morte é uma varidvd importante, pois dos 81 Obitos registrados, 58
ocorreram com menos de 28 dias, reforcando a teoria que as variavels peso, apgar no 1° e 5°
minuto com valores baixos, associadas a idade da mée de risco, tem ata probabilidade de

ocorréncia de morte antes do primeiro més de vida.

5.7 Consideracdes Finais

A pesquisa mogtrou, por meio do Teste do Qui-Quadrado, as variavels de maior
associacéo edatigtica com o o6bito, e, desta forma, agravantes & taxas de mortalidade
infantil. As variaveis gpgar no 1° minuto, gpgar no 5° minuto e peso do recém-nascido se

mostraram mais fortemente associadas e, assm, mais presentes na elaboragcdo das regras de

dlassificaco.
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As regras que definem o 6bito e as que ndo ocorreram Obitos apresentaram
gmilaridades opodas. Desta manera, concluiu-se que, apesar do numero reduzido de

registros para os casos de Ohitos, as regras foram bastante elucidativas.



CAPITULO 6

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Este estudo objetivou a gplicar Data Mining na producdo de conhecimento, através
de regras de classficagcdo baseadas em associagdo com banco de dados do SINASC e a
informacéo sobre Obito no primeiro ano de vida, no municipio de Floriandpolis, no ano de

1996.

Em virtude da falta de dados precisos sobre a distribuicdo da mortalidade infantil,
muitas das agdes coletivas de promogdo de salide ndo sdo bem orientadas. Desta forma, esta
questéo ndo vem recebendo a atencdo necessaria no ambito preventivo, caracterizando um

problema de salide publica.
S0 apresentadas nesta se¢éo as conclusdes e as recomendagdes de projetos futuros.

6.1 Conclusoes

Este estudo confirma que a tecnologia de Data Mining € adequada para produzir
conhecimento a partir de bases de dados da &ea da salide. E um instrumento para avaiar o

planglamento e as politicas de salide publica

A pesquisa apresenta a aplicacdo da técnica de classificagdo baseada em associaghes
do processo de KDD (Knowledge Discovery in Database) para tracar o perfil dos recém-
nascidos e identificar as varidveis biologicas e socioeconbmicas que mas interferem na

mortalidade infantil.



84

Os resultados revelam a associagdo edtatistica sgnificante entre o Obito de menores
de um ano e as varidveis peso ao nascer, os vaores do apgar no 1° e no 5° minuto de vida, a

duracdo da gestacéo e o tipo de gravidez

As sais regras de classficacdo sdlecionadas mostram que, em todas eas estdo

presentes a0 menos uma das varidvei's que apresentaram associacdo edtatistica

DM, dém de confirmar as hipdteses do teste de associacdo, serve também para e

determinar o perfil dos nascidos vivos de maior risco.

Busca-se, com esse procedimento, dertar para as varidveis com dto grau de
associacdo na ocorréncia de 6bito, e assm, monitorar os recém-nascidos que devemn receber

assgténcia efetiva e contribuir, destaforma, parareduzir amortdidade infantil.

6.2 Recomendacg0bes para Futuros Trabalhos
As ferramentas de Data Mining utilizadas
como instrumento de apoio atomada de
decisdes em acles de saude publica, ndo
tem uma tradicao historica. Justifica-se
entao, a sua utilizacao em trabalhos futuros

pela potencialidade do método.



A existéncia de poucos trabalhos
semelhantes dificulta comparacdes. Sugere-
se novos estudos para se confirmar os

resultados desta pesquisa.

Outros métodos de Data Mining podem ser
empregados nesta base de dados para
auxiliar o processo de geracao de
conhecimento, como por exemplo, a analise
de cluster, em que se formam agrupamentos

gue facilitam visualizar os grupos de risco.

Recomenda-se ainda gue os registros das

declaracdes de oObitos sejam codificados de
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forma conjugada & declaracbes de nascidos
VIVOS para integrar as bases de dados dos
dois sistemas, SIM e SINASC, e assim,
facilitar o cruzamento dos dados das duas
bases com conseqlente ganho de
Informacoes que, se agregadas, permitem

estudos com maior abrangéncia.

Com o moddo gerado na classficacéo é possive implantar um Sstema de
vigilancia, em hospitais ou em outros estabelecimentos onde ocorrem oS partos, para

auxiliar natomada de decisdes e prevenir 6bitos no primeiro ano de vida
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GLOSSARIO

Epidemiologia - estudo das rdlagbes dos diversos fatores que determinam a
freqiéncia e distribuicdo de um processo ou doenga infecciosa numa comunidade. Ciéncia
gue estuda todos os possives fatores que, de dguma forma, contribuem para modificar a

salide de uma comunidade.

Mortalidade - percentud de mortes em uma comunidade em determinado periodo
de tempo.

Natalidade - percentud de nascimentos de uma comunidade em determinado
periodo de tempo.

Indicador de salde - revela a situacdo de salde de uma populacdo, isto € a
quantificacdo de um aspecto da redidade.

Estudo de Coorte - na medicina, as pessoas nos estudos de coorte sdo selecionados
por dguma caracteristica (ou caracteristicas) suspeitas de serem precursoras para um fator

de risco de uma doenca ou efeito na salide, questionando 0 que ira acontecer nesse periodo.
Neonato - recém-nascido.

Perinatal - obitos de criancas com menos de 7 dias de vida

Puerpério - periodo que se segue ao
parto até gue os 0rgaos genitais e o estado

geral da mulher retornem anormalidade.



A

Nascimento Vivo - Nascimento vivo € a expulsio ou extracdo completa do corpo
da mée, independentemente da duracdo da gravidez, de um produto de concepcdo que,
depois da separacéo, respire ou gpresente qualquer outro sinal de vida, ta como batimentos
do coragdn, pulsagbes do corddo umbilicd ou movimentos efetivos dos musculos de
contracdo voluntaria, estando ou ndo cortado o cordd umbilicd e estando ou ndo
desprendida a placenta. Cada produto de um nascimento que redna condicBes se

consdera como uma crianca viva.






