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RESUMO

A hanseniase constitui-se como infecciosa e é considerada um problema de satide piblica
por ser uma doenca negligenciada, e por essa razao ha um problema grande na prevencao
e no combate da mesma. No estado do Tocantins a doenca é considerada hiperendémica
de acordo com os parametros por 100.000 habitantes, sendo um dos estados que possuem
mais casos novos no Brasil. Diante desse problema, busca-se através dos dados proveni-
entes do Sistema de Notificagdo de Informagao (Sinan) que realiza a coleta de notificagao
de doencas e agravos, a extracao do conhecimento acerca dos casos de hanseniase no es-
tado do Tocantins aplicando-se o processo de descoberta de conhecimento conhecido como
Knowledge Discover in Database (KDD) e através da mineragdo de dados utilizando re-
gras de associacao para a caracterizacao das pessoas acometidas pela doenca no estado.
A metodologia utilizada foi do tipo descritivo e exploratorio, de forma a buscar descrever
os fatos e tentar explorar os dados, foi utilizado a analise exploratéria de dados para a
exploracao dos atributos relevantes das caracteristicas do paciente, da doenca, do espaco
e do tempo. Ja na mineracao de dados utilizando regras de associagao foi responsavel por
fazer a associacao desses atributos para saber o perfil dos pacientes que eram frequentes
na base de dados de forma a caracteriza-los. Os resultados da pesquisa que foram en-
contrados sao que as pessoas mais afetadas pela doenca sao pessoas que residentes em
zonas urbanas, e as formas multibacilares sao mais comuns no total, sendo a populacao
masculina a mais afetada por elas. A escolaridade da populacao em sua maioria era de
baixa escolaridade, sendo também relacionado a baixa renda das pessoas afetadas. Todos
os anos do estudo a quantidade de casos foi hiperendémica de acordo com os parametros

nacionais e internacionais.

Palavra-chave: Descoberta de conhecimento em base de dados. Hanseniase. Satde

publica. Mineracao de dados. Associacao.



ABSTRACT

Leprosy is an infectious disease and is considered a public health problem because it is a
neglected disease, and for that reason there is a big problem in preventing and combating
it. In the state of Tocantins, the disease is considered hyperendemic according to the
parameters per 100,000 inhabitants, being one of the states with the most new cases in
Brazil. In view of this problem, it is sought through data from the Information Notification
System (Sinan) that performs the collection of notification of diseases and conditions, the
extraction of knowledge about leprosy cases in the state of Tocantins by applying the
process of knowledge discovery known as Knowledge Discover in Database (KDD) and
through data mining using association rules to characterize people affected by the disease
in the state. The methodology used was of the descriptive and exploratory type, in order
to seek to describe the facts and try to explore the data, exploratory data analysis was used
to explore the relevant attributes of the patient’s characteristics, the disease, the space
and the time. In data mining using association rules, he was responsible for associating
these attributes to know the profile of patients who were frequent in the database in order
to characterize them. The results of the research that were found are that the people most
affected by the disease are people who live in urban areas, and the multibacillary forms
are more common in total, with the male population being the most affected by them.
The education of the population was mostly low, and it was also related to the low income
of the people affected. Every year of the study, the number of cases was hyperendemic

according to national and international parameters.

Keywords: Knowledge discovery in databases. Leprosy. Public health. Data mining.

Association.
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1 INTRODUCAO

O tratamento de informacoes em grande volume de dados é um tema de grande
destaque devido a necessidade da concepcao de métodos que otimizem o armazenamento
e a recuperacao de informacgoes a partir de grandes volumes de dados. Alguns programas e
equipamentos cientificos produzem conjuntos de dados na escala de petabytes tornando a
andlise e avaliagao dos resultados uma tarefa desafiadora (USAMA; GREGORY; PADH-
RAIC, 1997).

Para (USAMA; GREGORY; PADHRAIC, 1997):

” Apesar do volume, a andlise e extracao de conhecimento destes dados
devem ser vidveis e eficientes, caso contrario a producao dados nao teria
utilidade pratica. A capacidade das ferramentas e métodos de extrair
conhecimento 1til dessas massas de dados é o que indica a relevancia e

importancia dessas informacoes. ”

A area da computacao responsavel pela extracao de conhecimento 1til em grandes
bases de dados é conhecida por Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, do
inglés Knowledge Discovery Database (KDD). O KDD é um processo formado por vérias
etapas para a realizacao do processo de mineracao de dados de forma a buscar novos
relacionamentos, padroes e informacoes implicitas.

O KDD ¢ considerado como uma atividade multidisciplinar, pois tem evoluido
constantemente a partir da sua interseccao com outras areas do conhecimento, tais como
aprendizado de maquina, reconhecimento de padroes, banco de dados, estatistica, in-
teligéncia artificial, sistemas especialistas, visualizacao de dados e computacao de alto
desempenho (USAMA; GREGORY; PADHRAIC, 1997).

Por ser multidisciplinar, pode ser utilizado em diversas areas do conhecimento

como por exemplo na satide. Para (KOBUS, 2006):

70O uso de mineracao de dados e analise epidemiolégica, nos dados da
saude, proporcionaria o mapeamento da situacao da satide, assim como a
producao de estatisticas de acordo com a incidéncia e prevaléncia de do-
engas e riscos a saude, tanto atual, quanto futura dos usuéarios, baseado
nessas estatisticas, os gestores seriam capacitados a tomar decisoes rela-
cionadas aos servicos a serem prestados a populacao, de acordo com suas
reais necessidades, e ainda possibilitaria promover agdoes em promocao

da saude.”

A hansenise é uma doenca cronica infecciosa, transmissivel e de cardter cronico

que ainda persiste como problema de saide ptblica no Brasil. Seu agente etiolgico é o



Muycobacterium leprae, bacilo que afeta principalmente os nervos periféricos, olhos e pele.
A doenca atinge pessoas de qualquer sexo ou faixa etaria, apresentando-se como uma
evolucao lenta e progressiva e quando nao tratada, é passivel de causar deformidades e
incapacidades fisicas, muitas vezes irreversiveis (BRASIL, 2016, 2017).

Em 2016, foram reportados a Organizacao Mundial de Saide (OMS) 214.783 casos
novos da doenca em todo o mundo como mostra a figura 1. No continente americano foi
reportado 27.356 novos casos sendo 25.218 (92%) dos novos casos pertencentes ao Brasil
(WHO, 2017).

Figura 1 — Distribuicao geografica de novos casos de hanseniase no ano de 2016

Fonte: Organizagdo Mundial da Satde (OMS)

Diante desse cenério o Brasil é classificado com um pais de alta carga da doenga,
ocupando o segundo lugar na relacao de paises com maior nimero de casos no mundo,
atrés apenas da India (WHO, 2017).

Diante disso, hda um sistema que realiza a coleta de dados de notificagoes e agravos
em todo o territério nacional, o nome desse sistema é o Sinan. O Sistema de Informagao
de Agravos de Notificacdo (Sinan) tem como objetivo coletar, transmitir e disseminar
dados gerados rotineiramente pelo Sistema de Vigilancia Epidemiolégica das trés esferas de
governo, por intermédio de uma rede informatizada, para apoiar o processo de investigacao
e dar subsidios a andlise das informagoes de vigilancia epidemioldgica das doencas de
notificagdo compulséria (BRASIL, 2006).

Sua utilizagao efetiva permite a realizagao do diagnéstico dinamico da ocorréncia de
um evento na populacao, podendo fornecer subsidios para explicagoes causais dos agravos
de notificacao compulséria, além de vir a indicar riscos aos quais as pessoas estao sujeitas,
contribuindo assim, para a identificacao da realidade epidemioldgica de determinada area
geografica (BRASIL, 2006).

Portanto, sabendo-se que existe esse grande sistema que realiza a coleta de dados,



inclusive da hanseniase, torna-o um grande repositorio para coleta, processamento e uso
do processo de descoberta de conhecimento para a extragao do conhecimento a partir dos

dados existentes.

1.1 Justificativa

Apesar de grandes esfor¢gos no combate da doenga, é notavel que ainda ha um
grande nimero de casos da doenga no estado fazendo-o ser considerado hiperendémico e
por consequéncia isso afeta no controle da doenca e sua evolugao. O problema de altos
casos também pode estar relacionado a falta de informacao da populacao em relagao a
existéncia da doenca, de forma que s6 busquem o acesso as redes de saide em casos mais

avancados, assim contribuindo para a evolucao da doenca.

1.2 Descricao do problema

A hanseniase é uma doenca causada pela infeccao um bacilo e os suas consequén-
cias podem afetar de nervos periféricos causando danos irreversiveis, apesar de ser uma
doenca lenta e em muitos casos silenciosa pode provocar fenétipos clinicos resultando em
preconceitos e baixa estima das pessoas atingidas por essa morbidade.

No estado do tocantins a doenga ¢ considerada hiperendémica, possuindo um alto
valor no nimero de casos novos. Apesar de a doenca ser bastante antiga, a taxa de casos

ainda é alta e hd um enorme problema em realizar o combate da doenca.

1.3 Hipodteses

Os grupos mais vulneraveis a doenca nao estao absorvendo adequadamente as
informagoes necessarias para a prevencao, controle e reducao da hanseniase, seja pela
forma como as agoes de satide sao executadas, ou pela maneira em que a comunicagao é
realizada, portanto, caracterizar as variaveis temporais associadas com o perfil do publico
e a regiao de domicilio e tratamento podem tornar o processo de reducao e combate da

doenca mais efetivo, inclusive com inovacoes na forma de combate a doenca.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivos Gerais

Desenvolver mecanismos de visualizacao dos resultados do processo de extracao de
conhecimento da base de dados do Sinan-TO, aplicados para os casos de Hanseniase no
Estado do Tocantins, a partir das tarefas de associagao para complementar as informagoes

adotadas no desenvolvimento de estratégias para o combate da doenga.



1.4.2

Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao os seguintes:

Realizar um levantamento bibliografico sobre os temas abordados no projeto, com
destaque para satide publica, hanseniase, mineracao de dados para construcao da

fundamentacao tedrica e do atual estado da arte;

Adotar o processo de descoberta de conhecimento em bases de dados identificando
quais os métodos, técnicas e ferramentas de pré-processamento, mineracao de dados

e pés-processamento serao adotados para o desenvolvimento do trabalho.

Realizar o pré-processamentos dos dados para a etapa de mineracao a partir da base
de dados do Sinan-TO, realizando a identificacao dos dados, eliminacao de ruidos e

a devida transformacao quando necessario.

Executar o processamento a partir das tarefas de associacao sob a base de dados

pré-processada buscando padroes, relagoes e regularidades nos dados.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos relativos aos assuntos relacionados a este tra-
balho, citando conceito a respeito da Saide Publica e no seu contexto principal orientado
ao Brasil e mais em especifico ao Tocantins. Explicar conceito acerca do Processo de
Extragao de Conhecimento em Bancos de Dados (KDD).

2.1 Saide Piblica

A satide publica de acordo com (CEA, 1920) é "A ciéncia e a arte de prevenir
doencas, prolongar a vida e promover a saude através dos esforgos organizados e escolhas
informadas da sociedade, organizacoes, comunidades publicas e privadas e individuos” .

No geral, a saude publica preocupa-se em proteger a satide de populacoes inteiras
(CONTROL; CDC, 2014). Essas populac¢oes podem ser tao pequenas quanto uma vizi-
nhanca local ou tao grandes quanto um pais ou regiao inteira do mundo (CONTROL;
CDC, 2014).

A saude publica trabalha para rastrear surtos de doencas, prevenir lesoes e escla-
recer por que algumas pessoas tém maior probabilidade de sofrer de problemas de satide
do que outros (ALPHA, 2020). O desafio de preservar, manter e promover ativamente a
saude publica requer métodos especiais de coleta de informagoes (epidemiologia) e arranjos
corporativos para agir sobre descobertas significativas e colocé-las em pratica (RHODES;
BRYANT, 2011).

De acordo com (RHODES; BRYANT, 2011) as estatisticas coletadas por epidemi-
ologistas tentam descrever e explicar a ocorréncia da doenca em uma populacao, correlaci-
onando fatores como dieta, ambiente, exposicao a radiagao ou tabagismo com a incidéncia
e prevaléncia da doenca.

Durante os tltimos 150 anos, dois fatores moldaram o moderno sistema de satde
publica: primeiro, o crescimento do conhecimento cientifico sobre as fontes e meios de
controle das doencas; segundo, o crescimento da aceitacao publica do controle de doengas
como uma possibilidade e uma responsabilidade piblica (USA, 1988).

A ligacao entre a ciéncia, o desenvolvimento de intervencgoes e a organizacao das
autoridades publicas para empregar as intervengoes aumentou a compreensao do publico
e o compromisso social com a melhoria da saide. O crescimento de um sistema piblico
de protegao a satude dependeu tanto da descoberta cientifica quanto da agao social (USA,
1988).



2.1.1 Saude Publica no Brasil

A histéria das politicas de satide no Brasil estd inserida no contexto da historia
do estado brasileiro, com inicio no periodo colonial, e do interesse em manter saudavel a
mao-de-obra, com grandes mudangas apds a industrializagao (FERREIRA, 2009).

A histéria dos cuidados com satude do brasileiro passa, necessariamente, pela fi-
lantropia. Mais ainda pelo cunho filantrépico religioso, a caridade. As pessoas eram
atendidas pelas institui¢oes e médicos filantropos (CARVALHO, 2013). No Brasil Colo-
nia, o acesso a saude era precario e inexistente, basicamente sua organizacao sanitaria
espelhava a da metrépole (Portugal), sendo majoritariamente de responsabilidade militar
(PAIM, 2015).

Uma das formas de cuidados com a saide, principalmente os dos mais pobres foi
através da primeira unidade de apoio a saiude de cunho catdlico, a Santa Casa, em Santos,
Sao Paulo, no ano de 1543 (PAIM, 2015).

Ja no final do século XVII, o enfoque é um pouco diferente, o poder colonial assume
como um dos objetivos da prépria administracao, a questao da recuperacao do estado de
saude de seus habitantes (GALVaO, 2010). O projeto de criagdo de um novo hospital
que nao era meramente estabelecido em bases filantropicas, como ocorria com as antigas
institui¢oes existentes (GALVaO, 2010).

Dessa maneira ocorreu a regulamentacao do ensino e da pratica médica e a criacao
de hospitais publicos para atender doencas que exigiam maior controle do Estado, tais
como as doengas mentais, a hanseniase e a tuberculose (TWF, 2005; JF, 1989).

A saude emerge como questao social no Brasil apenas no inicio do século XX,
no bojo da economia capitalista exportadora cafeeira, refletindo o avanco da divisao do
trabalho, ou seja, a emergéncia do trabalho assalariado (BRAVO, 2009).

Em 1923 a luta trabalhista ganha seu primeiro triunfo a favor dos trabalhadores
com a Lei Eloy Chaves, a qual consolida a base do sistema previdenciario brasileiro, com
a criagao da Caixa de Aposentadorias e Pensoes aos empregados das empresas ferroviarias
(ANGELICA, 2020).

A partir da Revolucao de 1930 com a extincao da Reptblica Velha da “politica do
café com leite” e ascensao do Governo Provisério do populista Getilio Vargas, se inicia as
primeiras formas de legislacao social e de estimulo ao desenvolvimento industrial nacional
(ANGELICA, 2020).

Na década de 1950, o hospital tornou-se o principal ponto de referéncia para a
busca de atendimentos de saude (FERREIRA, 2009). A partir da década de 50 varios
sistemas foram como o INPS em 1966 com a uniao do AP e a centralizacao da previdéncia
social, sendo que o mesmo ainda era restrito apenas as pessoas que possuiam vinculo com
o INPS, dessa forma deixando de fora do acesso a saide (FERREIRA, 2009).

Apés o fracasso do INPS, em 1974, foi criado o Instituto Nacional de Assistén-



cia Médica da Previdéncia Social (INAMPS), como uma autarquia federal vinculada ao
Ministério da Previdéncia e Assisténcia Social e foi idealizado pelo Regime Militar pelo
desmembramento do INPS (ANGELICA, 2020).

As pressoes por reformas na politica de satide possibilitaram algumas mudancas
concretas ainda nos anos 1970, como a criacao do INAMPS, mas ainda de forma incipi-
ente e de acordo com os interesses do Estado. Entretanto, essas medidas favoreceram a
construcao de uma politica de saiide mais universal, com prioridade para a extensao da
oferta de servigos basicos (BAPTISTA, 2005; FALEIROS et al., 2006).

Nos anos 1980, o movimento da reforma sanitaria na area da satide indicava pro-
postas de expansao de assisténcia médica na previdéncia social (RIBEIRO et al., 2009).
Esse movimento criticava a mercantilizacao da medicina sob o comando da previdéncia
social e buscava a universalizagao do direito a saide, ampliando esse debate no Brasil
(BAPTISTA, 2005).

Nesse cenario, ocorreu, em 1986, a VIII Conferéncia Nacional de Satide, com a par-
ticipagao da comunidade e dos técnicos na discussao de uma politica setorial. Nessa con-
feréncia foi aprovada a diretriz da universalizacao da saude, sendo constituido o Sistema
Unificado e Descentralizado da Saide (SUDS), que se apresentou como estratégia-ponte
para a construgao do SUS (BAPTISTA, 2005; FALEIROS et al., 2006).

Em seguida o SUS foi finalmente aprovado na Assembleia Nacional Constituinte
de 1987/88, sendo suas diretrizes estabelecidas e definidas na Constituigao de 1988. Essa
Constituicao Federal deu nova forma a saide no Brasil, estabelecendo-a como direito
universal e concebendo-a de maneira integral, preventiva e curativa (FERREIRA, 2009).

Os principais marcos legais e normativos para a conformacao do SUS, ressaltando
a abrangeéncia e a profundidade das mudancas propostas, foram a Constituicao Federal
de 1988 e as Leis Organicas da Satide, de 1990. E no texto da Carta Magna, como voce

ja deve ter levantado em sua pesquisa, que esta explicitado:

A saude ¢é direito de todos e dever do Estado, garantido mediante poli-
ticas sociais e economicas que visem a reducao do risco da doenca e de
outros agravos e ao acesso universal e igualitdrio as acoes e aos servigos

para a sua promoc¢ao, protecao e recuperagao (Brasil, 1988, Art.196).”

Os principios e diretrizes do SUS foram estabelecidos na Lei Organica da Satide n°
8.080 de 1990:

e Universalizagao do direito a saide;
e Descentralizacao com dire¢ao tinica para o sistema;
e Integralidade da atencao a saude;

e Participacao popular visando ao controle social.



A implantacao do SUS tem inicio nos primeiros anos da década de 1990, apds a
promulgacao da Lei Organica da Satide (LOS) n. 8.080/90, de 19 de setembro de 1990,
complementada pela Lei Organica da Saude n° 142, de 28 de dezembro de 1990. Estas
foram leis fundamentais que orientaram a operacionalizacao do sistema de saude, visto
que a primeira definiu os objetivos e atribuigoes do SUS, enquanto a segunda definiu as

regras gerais para a participacao popular e financiamento (CRUZ, 2011).

2.1.2 Sistema de Informagao de Agravos de Notificagao (Sinan)

O Sistema de Informacao de Agravos de Notificacdo (Sinan) foi desenvolvido no
inicio da década de 90, tendo como objetivo inicial a coleta e processamento dos dados
sobre agravos de notificacao em todo o territério nacional (LSF, 1993).

E um sistema alimentado, principalmente, pela notificacao e investigacao de casos
de doencas e agravos que constam da lista nacional de doencas de notificagao compulséria
de acordo com a portaria de Consolidacao n® 4, de 28 de Setembro de 2017, anexo V
- Capitulo I, mas é facultado a estados e municipios incluir outros problemas de satide
importantes em sua regiao (BRASIL, 2006).

2.1.2.1 Implantacao

O Sinan foi implantado, de forma gradual, a partir de 1993. No entanto, esta
implantacao foi realizada de forma heterogénea nas unidades federadas e municipios, nao
havendo uma coordenacao e acompanhamento por parte dos gestores de satde, nas trés
esferas de governo (BRASIL, 2006).

De acordo com (LAGUARDIA et al., 2004):

”0 aplicativo Sinan foi concebido, originalmente, para armazenar, a par-
tir de instrumentos e codigos de acesso padronizados em nivel nacional,
as informacoes das doencas de notificacao compulsoria, com suas respec-
tivas fichas de notificacao e investigacao, sendo permitido as unidades
federadas incluir notificacoes de outros agravos, adequando o sistema ao

perfil epidemioldgico de populacoes distintas. ”

Somente a partir de 1998 é que o uso do Sinan foi regulamentado (BRASIL, 1998),
tornando obrigatoria a alimentacao regular da base de dados nacional pelos municipios,
estados e Distrito Federal, bem como designando a Fundagao Nacional de Saide (Funasa),
por meio do Cenepi, como gestora nacional do Sistema (BRASIL, 2006).

O seu uso sistemético, de forma descentralizada, contribue para a democratizagao
da informacao, permitindo que todos os profissionais de saide tenham acesso a informagao
e as tornem disponiveis para a comunidade (SINAN, 2016). Em razao disso é um instru-
mento relevante para auxiliar o planejamento da saide, definir prioridades de intervengao,

além de permitir que seja avaliado o impacto das intervengoes (SINAN, 2016).



2.1.2.2 Objetivos

De acordo com (BRASIL, 2006), o Sistema de Informacao de Agravos de Notifica-

¢ao (Sinan) possui o objetivo de:

"Coletar, transmitir e disseminar dados gerados rotineiramente pelo Sis-
tema de Vigilancia Epidemiolégica das trés esferas de governo, por inter-
médio de uma rede informatizada, para apoiar o processo de investigacao
e dar subsidios a andlise das informacoes de vigilancia epidemiolégica das

doencas de notificacao compulsoria”.

2.1.2.3 Funcionamento

O Sinan pode ser operacionalizado no nivel administrativo mais periférico, ou seja,
nas unidades de saude, seguindo a orientacao de descentralizagdo do SUS (SINAN, 2016).
A Ficha Individual de Notificagdo (FIN) é preenchida pelas unidades assistenciais para
cada paciente quando da suspeita da ocorréncia de problema de saude de notificacao
compulséria ou de interesse nacional, estadual ou municipal.

Esse instrumento deve ser encaminhado aos servicos responsaveis pela informacao
e/ou vigilancia epidemiolégica das Secretarias Municipais, que devem repassar semanal-
mente os arquivos em meio magnético para as Secretarias Estaduais de Saide (SES).

A comunicagao das SES com a SVS devera ocorrer quinzenalmente, de acordo com
o cronograma definido pela SVS no inicio de cada ano (SINAN, 2016). Caso nao ocorra
nenhuma suspeita de doenca, as unidades de saide precisam preencher o formulario de
notificagdo negativa, que tem os mesmos prazos de entrega (SINAN, 2016).

A tabela 1 mostra as doengas ou agravos que sao notificados no Sinan.

Tabela 1 — Doengas ou agravos de notificagao compulséria

Doencas ou agravos

Acidente por animal Atendimento
P Aids o Botulismo

peconhento antirrabico

Colera Coqueluche Dengue Difteria

Doencas relacionadas

) Epizootia Esquistossomose Febre Amarela

ao trabalho

Febre de Chikungunya | Febre do Nilo Febre Maculosa Febre Tiféide

Gestante HIV Hanseniase Hantavirose Hepatites virais
Intoxicacao ) ) )

Influenza ) Leishmaniose Leptospirose
Exdégena

Malaria Meningite Poliomelite Peste

Continua na préxima pagina




Tabela 1 — Continuagao da tabela 7

Doencas ou agravos

Raiva humana Rotavirus Rubéola Sarampo

. Sindrome da Doencas Transmitidas i )
Siflis ) . ) Tétano Acidental
Rubéola Congénita | por Alimentos

, Violéncia Interpessoal
Tétano Neonatal Tracoma Tuberculose
/Autoprovocada

Zikavirus

2.2 Hanseniase

2.2.1 Definicao

A Hanseniase é uma doenca infecto-contagiosa, cronica, causada pelo Mycobacte-
rium Leprae (M. Leprae), também conhecido como bacilo de Hansen (BH). Apresenta
uma maior prevaléncia em areas economicamente desfavorecidas, onde a populacao é
submetida a fatores predispotentes como subalimentagao, moléstias debilitantes e super-
populacao (FARIA, 2003).

2.2.2 Histérico da Doenca

A hanseniase é uma doenca no qual era mundialmente conhecida como lepra, ja
tendo recebido varias denominagoes como morféia, mal de pele, doenga lasarina, e cuja
época exata do seu aparecimento nao é bem conhecida. Os relatos mais antigos datam
de 4266 a.C no Egito, 500 a 2000 a.C nos Livros Sagrados da India e 1100 a.C na China
(TAVARES; MARINHO, 2007).

Nessas antigas civilizagoes, a doenca era considerada como uma punigao e os do-
entes eram obrigados a usar trajes especiais para o seu reconhecimento a distancia eram
regregados da sociedade. Essas atitudes barbaras, associadas as deformidades e as multi-
lacoes que a doenca provocava, geraram o preconceito e a discriminacao que ainda persiste
até os dias de hoje. (TAVARES; MARINHO, 2007)

Devido ao preconceito e a discriminacao, o termo lepra e seus derivados cairam
em desuso no Brasil, por forga da Lei 9.010 de 29/03/1995 sendo substituida por "mal de
Hansen”ou "hanseniase”, nomenclatura proposta por Rothberg (TAVARES; MARINHO,
2007).

No Brasil, os primeiros casos da doenga foram notificados no ano de 1600, na cidade
do Rio de Janeiro (Yamanouchi et al, 1993), onde, anos mais tarde, seria criado o primeiro
lazareto, local destinado a abrigar os doentes de Lazaro, lazarentos ou leprosos (Brasil,

1989).



2.2.3 Etiologia e Modo de Transmissao

O Mycrobacterium Leprae, classificado entre as Mycobacteriaceae, foi identificado
por Hansen em 1874. A transmissao ocorre em humanos principalmente por meio da
emissao de bacilos pelas vias aéreas superiores do doente com forma bacilifera e nao
tratado (CIMERMAN; CIMERMAN, 2003).

E importante frisar que a maior parte da populacao é resistente ao M. Leapre e
a ocorréncia da hanseniase estd relacionada a fatores genéticos e a resposta imunitaria
celular ao M. Leprae (CIMERMAN; CIMERMAN;, 2003).

Quanto a influéncia de fatores ambientais na transmissao da hanseniase, a en-
demia permanece nos paises mais tropicais, coincidindo com o subdesenvolvimento e na
populacao menos favorecida. Entretanto, nao se conhece ao certo a importancia do estado

nutricional, aglomeracao domiciliar ou outras doencas concomitantes no desencadeamento

da doenga (TAVARES; MARINHO, 2007)

2.2.4 Diagnéstico Clinico

Visando a facilitar o emprego da poliquimioterapia e com o objetivo de diminuir
o coeficiente de prevaléncia da hanseniase nos paises endémicos, a Organizacao Mundial
da Saude (OMS) recomenda a classificagdo como base no quadro clinico, levando-se em
consideracao o numero de lesoes cutaneas e o acometimento neural.

Classifica-se a hansenfase em paucibacilar (PB), quando o paciente tem menos que
cinco lesoes cutaneas e um tronco nervoso comprometido. Neste estao incluidas as formas
indeterminadas e tuberculdide. Quando a o paciente apresentar mais de cinco lesoes
cutaneas e/ou mais de um tronco nervoso comprometido é classificado em hanseniase

multibacilar (MB) e corresponde as formas virchowiana e dimorfa.

2.2.5 Formas Clinicas

Varias classificacoes foram propostas para a hanseniase ao longo dos anos, a medida
que novos conhecimentos sobre a doenca foram adquiridos. A classificacao de Madri,
estabelecida no Congresso Internacional da Hanseniase, realizado em Madri em 1953,
segue o sistema polar definido em 1936 por Rabello Jr (LAST6RIA; ABREU, 2014).

Segundo essa classificacao ha quatro tipos de formas clinicas, sendo duas pauciba-
cilares e duas sendo multibacilares. A hanseniase indeterminada (paucibacilar) é consi-
derada a forma inicial e transitéria, pode ocorrer de trés a cinco anos apds o contagio.
A manifestacdo cutanea mais comum é o surgimento de manchas, unicas ou mutliplas,
hipocomicas, acromicas ou discretamente erimetosas, planas, com bordas geralmente im-
precisos, porém algumas vezes mais nitidos (TAVARES; MARINHO, 2007).

A forma inicial pode expressar-se por distirbio da sensibilidade, sem lesao cutanea

visivel. Essa forma da doencga é encontrada em individuos de resposta imune nao definida



diante do bacilo, usualmente criancas (TAVARES; MARINHO, 2007). E importante a
deteccao da doenca ainda nesta fase, pois ha a possibilidade de cura precoce e de prevencao
da evolugao a formas mutilantes (TAVARES; MARINHO, 2007).

A hanseniase tuberculéide (paucibacilar) é a forma da doenga em que o sistema
imune da pessoa consegue destruir os bacilos espontaneamente. Assim como na hanse-
niase indeterminada, a doenga também pode acometer criangas (o que nao descarta a
possibilidade de se encontrar adultos doentes), tem um tempo de incubagao de cerca de
cinco anos, e pode se manifestar até em criancas de colo, onde a lesao de pele é um nédulo
totalmente anestésico na face ou tronco (hanseniase nodular da infancia) (SAGDE, 2017).

As lesOes sao unicas ou em pequeno numero, com poucos ou nenhum bacilo, ressal-
tando a capacidade do hospedeiro de limitar a infecgao (TAVARES; MARINHO, 2007).
O comprometimento nervoso é precoce, traduz-se por marcada alteracao da sensibilidade,
tanto térmica como dolorosa e tatil, por espessamento de filetes nervosos préximos a lesao
cutanea (TAVARES; MARINHO, 2007).

A hanseniase dimorfa (multibacilar) caracteriza-se, geralmente, por mostrar véarias
manchas de pele avermelhadas ou esbranquicadas, com bordas elevadas, mal delimitadas
na periferia, ou por miltiplas lesdes bem delimitadas semelhantes a lesao tuberculdide,
porém a borda externa é esmaecida (pouco definida). H4 perda parcial a total da sensi-
bilidade, com diminui¢ao de fungoes autonomicas (sudorese e vasorreflexia a histamina)
(SAUDE, 2017).

A hanseniase virchowiana (multibacilar) dentro do espectro imunolégico, corres-
ponde ao polo de baixa resisténcia, portanto, multibacilar. Caracteriza-se pela cronici-
dade da sua evolugao. Ocorre em pacientes com deficiéncia da resposta imune celular e
predominio da resposta imune corporal (TAVARES; MARINHO, 2007).

A hanseniase virchowiana pode advir da forma indeterminada ou eclodir ja como
forma virchowiana. Caracteriza-se pela infiltracao difusa e progressiva da pele, mucosas,
das vias aéreas superiores e nervos, sempre de forma simétrica. Pode acometer outros
érgaos, como olhos, linfonodos, testiculos, figado e baco (TAVARES; MARINHO, 2007).

2.2.6 Estados Reacionais

A reacoes hansénicas representam episodios inflamatérios agudos ou subagudos
que sem intercalam no curso cronico da doenga, tanto nos paucibacilares quanto nos
multibacilares. os estados reacionais ocorrem durante o tratamento com a PQT ou apds
a alta por cura, embora alguns pacientes ja iniciem a doenca com os episodios reacionais
(TAVARES; MARINHO, 2007). Desta forma, é bastante importante o conhecimento
das formas clinicas existentes de forma que o tratamento adequado seja realizado para o
combate da doenca.

As reacoes hansénicas sao as principais causas de lesoes neurais que levam as in-

capacidades fisicas, por isso, é importante o diagndstico precoce para a instituicao da



terapéutica adequada, visando a prevencao dessas incapacidades e deformidades.[rotinas]

Frisa-se que h&a dois tipos de reagoes hansénicas, sendo a primeira do tipo 1 e a
segundo do tipo 2. O processo inflamatério da Reacao do tipo 1 envolve, principalmente,
a pele e nervos invadidos pelo bacilo (FOSS et al., 2004).

Nesse tipo de reagao ha aparecimento de novas lesoes dermatolégicas (manchas ou
placas), infiltracao, alteragoes de cor e edema nas lesoes antigas, com ou sem espessamento
e neurite. (SERVIgOS, 2019). E de fundamental importancia o rdpido diagnéstico e
manejo da reacao, pois constituem a maior causa de lesao no nervo periférico e aumento
das incapacidades. Nao ocorrem em todos os pacientes, mas sao frequentes, principalmente
entre os pacientes multibacilares (SAUDE, 2017).

A reagao tipo 2, é caracteristica dos virchovianos polares, mas virchovianos sub-
polares e dimorfo-virchovianos, também podem manifestar esta reacao. Em geral ocorre
apoés o inicio do tratamento, mas muitos pacientes, a desenvolvem antes do tratamento, e
neste caso, o diagndstico da doenga se faz durante este fenémeno reacional (URA, 2007).

Ea expressao clinica mais frequente, cujo quadro inclui nédulos subcutaneos dolo-
rosos, acompanhados ou nao de febre, dores articulares e mal-estar generalizado, com ou
sem espessamento e neurite (SERVI¢OS, 2019).

2.2.7 Indicadores epidemiolégicos

O Programa Nacional de Controle da Hansenfase (PNCH) assume como objetivo
de satde publica o controle da doenga (WHO, 2008) e privilegia, nesse aspecto, o acom-
panhamento epidemiolégico por meio do coeficiente de deteccao de casos novos, em subs-
tituicao ao indicador de prevaléncia pontual, optando pela sua apresentagao por 100.000
habitantes, para facilitar a comparacao com outros eventos (BRASIL, 2009).

O coeficiente de deteccao em menores de 15 anos é prioridade da politica atual de
controle da hanseniase no pais, por indicar focos de infeccao ativos e transmissao recente
(BRASIL, 2009).

O numero de casos novos diagnosticado de hanseniase, por 100 mil habitantes, na
populacao residente em determinado espaco geografico, no ano considerado. A definicao de
caso de hanseniase baseia-se em critérios adotados pelo Ministério da Satde para orientar
as agoes de vigilancia epidemiolégica e controle da doenga em todo o pais. A equacao a

seguir mostra o método de calculo:

Numero de casos novos residentes em determinado

local e diagnosticados no ano da avaliacao

x 100.000
Populacao total residente, no mesmo local e ano de avaliacao

A tabela 2 ilustra a gravidade da taxa de incidéncia de casos gerais da hanseniase



por 100.000 habitantes.

Tabela 2 — Taxas de incidéncia da hanseniase por 100.000 habitantes

Taxa de Incidéncia | Gravidade
menos de 0,2 baixo

0,2 a 9,99 médio

10,0 a 19,99 alto

20,0 a 39,99 muito alto
40,0 ou mais hiperendémico

Fonte: Ministério da Saide. Secretaria de Vigilancia em Saide (SVS)

Esse indicador ¢ responsavel por medir a for¢ca de morbidade, magnitude e tendén-
cia da endemia. Esse tipo de indicador também é definido para menores de 15 anos de

acordo com a equagao a seguir.

Numero de casos novos em menores de 15 anos de idade

residentes em determinado local e diagnosticados no ano da avaliacao
x 100.000

Populacao de zero a 14 anos de idade, no mesmo local e ano de avaliagao

Outra indicador importante ¢ o indicador da proporgao de casos novos de hanse-
niase com grau 2 de incapacidade fisica no momento do diagnostico. A sua férmula é

dada por:

Numero de casos novos com grau 2 de incapacidade fisica no

diagnéstico, residentes em determinado local e detectados no ano da avaliacao 100
X

Total de casos novos com grau de incapacidade fisica avaliados,

residentes no mesmo local e ano da avaliagao

Esse indicador possui o objetivo de avaliar a efetividade das atividades de deteccao
oportuna e/ou precoce de casos. Os parametros para esse indicador sdo definidos na tabela
abaixo:

Tabela 3 — Taxas de detecgao de casos novos de hanseniase em menores de 15 anos por
100.000 habitantes

Taxa de Incidéncia | Gravidade
menos de 5,0% baixo

5% a 9,9% médio

10,0% ou mais hiperendémico

Fonte: Ministério da Saide. Secretaria de Vigilancia em Saide (SVS)

J& o indicador do total de novos casos de hanseniase com grau 2 de incapacidade



fisica no momento do diagnostico é dado pela férmula abaixo.

Numero de casos novos com grau 2 de incapacidade fisica no

diagnostico, residentes em determinado local e detectados no ano da avaliagao

Populacao residente no mesmo local e ano da avaliagao

Apesar de haver esse indicador para a avaliar as atividades da detec¢ao, o mesmo

nao possui a tabela com os parametros relativos para a gravidade.

2.3 Processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (KDD)

De acordo com (USAMA; GREGORY; PADHRAIC, 1997) o Knowledge Discovery
in Databases (KDD) , é um processo nao trivial para a identificagao de padrées vélidos,
novos, potencialmente 1teis e, em ultima andlise, compreensiveis nos dados. O termo KDD
foi cunhado pela primeira vez em 1989 para enfatizar que o conhecimento é o produto
final da descoberta baseda em dados (FAYYAD; STOLORZ, 1997a).

Algumas defini¢oes em rela¢ao ao KDD sao explicadas por (USAMA; GREGORY;
PADHRAIC, 1997):

“Aqui, dados sdo um conjunto de fatos (por exemplo, casos em um banco
de dados) e padrao é uma expressao em algum idioma que representa
uma descrigdo parcimoniosa de um subconjunto dos dados ou de um
modelo aplicdvel a esse subconjunto. J& o termo processo implica que
o KDD ¢é composto por varias etapas, que envolvem a preparagao de
dados, pesquisa de padroes, avaliagao de conhecimento e refinamento,
todos repetidos em véarias iteracoes. Por nao trivial, quer dizer que
alguma pesquisa ou inferéncia esta envolvida, ou seja, nao é um calculo
direto de quantidades predefinidas, como calcular o valor médio de um
conjunto de ntmeros. Os padroes descobertos devem ser vélidos em
novos dados com algum grau de certeza. Pode-se dizer que os padroes
sejam novos e potencialmente uteis, ou seja, levem a algum beneficio
para o usudrio / tarefa. Por fim, os padrdoes devem ser compreensiveis,

se nao imediatamente, depois de algum pdés-processamento.”

Portanto, para determinado uso, extrair um padrao também designa ajustar um
modelo aos dados, encontrar estrutura a partir dos dados ou, em geral, qualquer descri¢ao
de alto nivel de um conjunto de dados (FAYYAD; STOLORZ, 1997b). A figura 2 ilustra
os passos essenciais do KDD.

As subsecoes seguintes serao apresentadas as etapas do KDD dividindo-se em trés
grandes etapas que sao o pré-processamento de dados, mineracao de dados e por fim o

pos-processamento de dados.



Figura 2 — Etapas do KDD
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Fonte: Fayyad, 1996

2.3.1 Pré-processamento de dados

A etapa de pré-processamento compreende as fungoes relacionadas a captacao, a
organizacao, ao tratamento e a preparacao dos dados para a etapa de Mineragao de Dados
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

O pré-processamento de dados é uma etapa importante no processo de mineracao de
dados, porque se houver muitas informacoes irrelevantes e redundantes ou dados ruidosos
e nao confiaveis, a descoberta de conhecimento durante a fase de andlise e treinamento
serd mais dificil (HAMAD; QADER, 2014). Essa etapa possui fundamental relevancia no
processo de descoberta de conhecimento.

As subsecoes seguintes apresentarao as principais técnicas de pré-processamento

utilizados nesta etapa do KDD.

2.3.1.1 Selecao de Dados

A selecao de dados compreende em esséncia a identificacao de quais informagoes
dentre as bases de dados existentes, devem ser efetivamente consideradas durante o pro-
cesso de KDD (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

De acordo com (DUNKEL et al., 1997) "o primeiro processo de KDD deve ser a
selecao de um conjunto apropriado de dados, e essa selecao deve ser especificamente para
os propositos da mineracao de dados, ou deve ser usado em outros propositos”.

A selecao de dados tem um impacto significativo na qualidade de qualquer conhe-
cimento descoberto e a maioria dos sistemas atuais pressupoe que os dados apropriados
estao disponiveis para o uso (DUNKEL et al., 1997).

2.3.1.2 Limpeza de Dados

A fase da limpeza de dados envolve uma verificacao consisténcia das informacoes,

a correcao de possiveis erros e o preenchimento ou a eliminagao de valores desconhecidos



e redundantes, além da eliminacao de valores nao pertencentes ao dominio (GOLDSCH-
MIDT; PASSOS, 2005).

A execugao dessa fase tem como objetivo, portanto, corrigir a base de dados, elimi-
nando consultas desnecessarias que poderiam ser executadas futuramente pelos algoritmos
de Mineragao de Dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). Valores ausentes, ruido e in-
consisténcias contribuem para dados imprecisos (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Algumas das principais técnicas de limpeza de dados utilizadas sao as seguintes:

Eliminacao dos dados ruidosos;

Eliminacao de dados duplicados;

Eliminacao de dados redundantes;

Substituicao de dados faltantes com valores da média, moda ou alguma outra técnica

estatistica.

Geralmente, a limpeza de dados reduz erros e melhora a qualidade dos dados
(RAHMAN et al., 2019). Portanto, é uma etapa bastante importante para melhorar a
qualidade e a eficiéncia dos algoritmos que serao posteriormente utilizados no processo de

mineragao de dados.

2.3.1.3 Transformacao de Dados

Na etapa de transformacao dos dados, os dados devem ser codificados para ficarem
em um formato no qual que possam ser usados como entrada dos algoritmos de mineracao
de dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Em muitos casos é necessario a transformacgao de dados em uma escala semelhante
de maneira que nao haja um peso muito grande para atributos no qual as suas escalas
sejam muito grandes. Para esse tipo de transformacao normalmente, utiliza-se duas téc-
nicas para converter os atributos: Normalizagao e Padronizacao que sao os métodos de
transformagao de dados mais populares e amplamente utilizados (BHATIA, 2019).

No caso de normalizacao, todos os atributos sao convertidos em uma pontuacao
normalizada ou em um intervalo (0, 1). Entretanto, hd problema da técnica de norma-
lizacao que sao os outliers presentes no conjunto de dados, ou seja, se houver um valor
atipico, ele tenderd a reduzir todos os outros valores até o valor zero (BHATIA, 2019).

No caso de padronizacgao, os valores sao todos espalhados para que tenhamos um
desvio padrao de 1. Usar a padronizacao tende a fazer com que os valores restantes para
todos os outros atributos caiam em intervalos semelhantes, uma vez que todos os atributos
terdo o mesmo desvio padrao de 1 (BHATIA, 2019).



2.3.1.4  Enriquecimento de dados

A fase de enriquecimento consiste em conseguir agregar mais informagoes aos re-
gistros existentes para que estes fornecam mais elementos para o processo de descoberta
de conhecimento. De acordo com (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005) algumas técnicas

utilizadas para o enriquecimento de dados sao:

e Pesquisas: Nesta operacao estao incluidas todas as iniciativas de enriquecimento que
envolvem a captacao de novas informacoes junto as fontes originais. Normalmente
requerem a inclusao de novos atributos ou mesmo de novas tabelas nas bases de

dados existentes;

e Consulta a bases externas: O processo de enriquecimento pode ser realizado medi-
ante a incorporacao de informacoes fornecidas por outros sistemas. E muito comum

a importacao de informacoes advindas de outras bases de dados.

2.3.2 Mineragao de Dados

A fase de mineragao de dados é uma fase do processo de Descoberta de Conhe-
cimento em Banco de Dados (DCBD). Esta etapa é responsavel pela aplicagao dos al-
goritmos que sao capazes de identificar e extrair padroes relevantes presente nos dados
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

A mineracao de dados é um processo essencial em que métodos inteligentes sao
aplicados para extrair padroes de dados. Ele procura padroes de interesse em uma forma
representacional especifica, ou um conjunto de tais representacoes, incluindo regras ou
arvores de classificacao, regressao, clustering, modelagem de sequéncia, dependéncia e
assim por diante.

Nesta etapa ¢é realizada a busca efetiva por conhecimentos tuteis no contexto da
aplicagao de KDD. No processo de descoberta de conhecimento é considerado a principal
etapa do processo de KDD (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). A figura 3 ilustra as
tarefas de data mining.

Existem dois tipos principais de tarefas de mineracao de dados que sao a descri-
¢ao e a predicao. A tarefa de descrigao consiste na descoberta automatica de padroes
previamente desconhecidos que descrevem as propriedades gerais dos dados existentes
(BLAIEWICZ et al., 2003).

As tarefas de predicao normalmente tentam fazer previsoes de tendéncias e com-
portamentos com base na inferéncia dos dados disponiveis (BLAIEWICZ et al., 2003). O
atributo a ser predito é chamado de alvo ou varidvel dependente, enquanto que o uso de

atributos para fazer as predicoes sao conhecidos como explicatérios ou variaveis depen-
dentes (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006).



Figura 3 — Tarefas de data mining
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Diversas técnicas podem ser utilizadas nessa etapa, e a escolha da técnica utili-
zada depende muitas vezes no tipo de tarefa de KDD a ser realizada. A seguir serao

apresentadas as técnicas mais comuns da mineracao de dados.

Figura 4 — Atividades de pré processamento
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2.3.2.1 Descoberta de Associagao

A mineracao de regras de associacao, é uma das técnicas mais importantes e bem
pesquisadas de mineracao de dados, foi introduzida pela primeira vez em (AGRAWAL;
IMIELL,SKI; SWAMI, 1993). Possui o objetivo de extrair correlagoes interessantes, pa-

droes frequentes, associagoes ou estruturas casuais entre conjuntos de itens nos bancos



de dados de transagdes ou outros repositérios de dados (KOTSIANTIS; KANELLOPOU-
LOS, 2006).

A mineragao frequente de conjuntos de itens leva a descoberta de associacoes e
correlacoes entre itens em grandes conjuntos de dados transacionais ou relacionais. As
regras de associacao sao amplamente usadas em diversas areas, tais como redes de te-
lecomunicagoes, gerenciamento de mercado e risco, controle de estoque (KOTSIANTIS;
KANELLOPOULOS, 2006). A representacao de uma base de dados com diversas tran-

sacoes ¢ mostrada na tabela 4 abaixo.

Tabela 4 — Exemplo de uma tabela contendo algumas transagoes

TID | Items

Pao, Leite

Pao, Fraldas, Cerveja, Ovos

Leite, Fraldas, Cerveja, Refrigerante
Pao, Leite, Fraldas, Cerveja

Pao, Leite, Fraldas, Refrigerante

Ol > W N~

A tabela 4 ilustra a forma como uma tabela de transacoes é representada, en-
tretanto a entrada da tabela para o algoritmo de mineracao de regras de associacao é
mostrada a seguir por uma tabela booleana (tabela 5) chamada de tabela de market

basket que é o modo de entrada de dados do algoritmo.

Tabela 5 — Exemplo de uma tabela no formato market basket

Transacao | Leite | Ovos | Cerveja | Pao | Refrigerante | Fraldas
1 1 0 0 1 0 0
2 0 1 1 1 0 1
3 1 0 1 0 1 1
4 1 0 1 1 0 1
5 1 0 0 1 1 1

Considera-se [ = {Iy, 5, I5...1,,} como sendo um conjunto de literais, chamados
de itens. Seja D um conjunto de transagoes, na qual cada transacao 7' é um conjunto de
itens tal que T" C I. Associado com cada transacao é um tunico identificador chamado de
TID. Dizemos que uma transacao 7' contém X, um conjunto de em I, se X C 7. Uma
regra de associacao é uma implicacao da forma X = Y, onde X C LY C I e XNY = (.

Uma regra X = Y ¢é mantida no conjunto de transacoes D com confianca c se
% das transagoes em D que contém X também o conjunto de transagoes D se s% das
transacoes em D contém X UY. Uma transacao é o nome atribuido ao elemento de ligacao
existente em cada ocorréncia de itens no banco de dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005).



Normalmente, as regras de associacao sao consideradas interessantes se satisfizerem
um limite minimo de suporte e um limite minimo de confianca. Esses limites podem ser
definidos por usuérios ou especialistas em dominio (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Em geral, um conjunto de itens (como o antecedente ou o consequente de uma
regra) é chamado de conjunto de itens. O ndmero de itens em um conjunto de itens é
chamado de comprimento de um conjunto de itens. Os conjuntos de itens de algum com-
primento k sao referidos como k-itemsets (KOTSIANTIS; KANELLOPOULOS, 2006).

Geralmente, um algoritmo de mineracao de regras de associacao contém as seguin-

tes etapas:

e O conjunto de conjuntos de itens-k candidatos é gerado por 1 extensoes dos conjuntos

de itens grandes (k-1) gerados na iteragao anterior.

e Os suportes para os k-itemsets candidatos sao gerados por uma passagem no banco
de dados.

e Os conjuntos de itens que nao tém o suporte minimo sao descartados e os demais

sao chamados de k-itemsets grandes.

Esse processo € repetido até que nao sejam encontrados mais.

Dessa forma, dada um conjunto de transagoes, o problema de mineracao de dados
por regras de associagao estd em gerar todas as regras que contenham o suporte e confianca
iguais ou maiores do que os valores minimos determinados pelo usuario, referenciados como
suporte minimo e confianca minima respectivamente. O suporte de uma gera X — Y,

onde X e Y sao um conjunto de itens, é dado pela seguinte formula:

Frequéncia de (X AY)
(Total de T)

Suporte(X — Y) = (1)

O numerador se refere ao nimero de transagoes em que X e Y ocorrem simulta-
neamente e o denominador ao total de transacoes.

Para a mineracao de regras de associacao ha métricas béasicas para a extracao das
regras de associagdo. Sao elas a confianga(c) a o suporte minimo(sup) lift. A Confianca
(equagao 2) é definida como a medida de certeza ou confiabilidade associada a cada regra
descoberta. Matematicamente, confianca é a porcentagem de transagoes que contém X e

Y de todas as transacoes que contém X.

Suporte(X NY) ©)
Suporte(X)

Embora a confianca possa identificar as regras interessantes de todas as regras

Confianca(X — Y) =

candidatas, ela vem com um problema. Dadas regras na forma de X — Y, a confianca
considera apenas o antecedente (X) e a co-ocorréncia de X e Y; nao leva em consideragao

o consequente da regra (Y).



Portanto, a confianca nao pode dizer se uma regra contém uma implicacao verda-
deira do relacionamento ou se a regra é pura coincidéncia. X e Y podem ser estatistica-
mente independentes e ainda assim receber um alto indice de confianca.

Outras medidas que apesar de nao serem tao utilizadas, como elevacao e leverage
(alavancagem), sdo projetadas para resolver esse problema. J& a leverage é uma nogao
semelhante, mas, em vez de usar uma razao, a Leverage usa a diferenca. A leverage
mede a diferenca na probabilidade de X e Y aparecerem juntos no conjunto de dados em
comparagao com o que seria esperado se X e Y fossem estatisticamente independentes um

do outro de acordo com a equacao 3.

Leverage(X — Y') = Suporte(X ANY') — Suporte(X) = Suporte(Y) (3)

Um relacionamento pode ser considerado interessante quando o algoritmo identifica
o relacionamento com uma medida de confianca maior ou igual a um limite predefinido.
Esse limite predefinido é chamado a confianca minima.

O lift mede quantas vezes mais X e Y ocorrem juntos do que o esperado, se fo-
rem estatisticamente independentes um do outro. O [lift é uma medida de como X e Y
estao realmente relacionados, em vez de coincidentes acontecerem juntos de acordo com
a equacao seguinte.

Suporte(X NY)

Lift(X —Y) = Suporte(X)  Suporte(Y') Y

2.3.2.2 Classificacao

Classificacao é um aprendizado uma fungdo que mapeia (classifica) um item de
dados em uma das varias classes predefinidas (Weiss e Kulikowski 1991; Hand 1981).

No aprendizado de classificacao, um classificador é apresentado como um conjunto
de exemplos que ja estao classificados e, a partir desses exemplos, o classificador aprende
a atribuir exemplos nao vistos (DIETRICH; HELLER; YANG, 2015).

E um método cléssico usado por pesquisadores de aprendizado de maquina e es-
tatisticos para prever o resultado de amostras desconhecidas e é usado para categorizar
objetos (ou coisas) em um determinado numero discreto de classes (BHATIA, 2019).

O processo de classificacao de dados envolve aprendizagem e classificacao. Na
aprendizagem, os dados de treinamento sao analisados por algoritmo de classificacao.
Na classificacao, os dados de teste sao usados para estimar a precisao das regras de
classificagao. Se a precisao for aceitavel, as regras podem ser aplicadas as novas tuplas de
dados (RAMAGERI, 2015).



2.3.2.3 Clusterizacao

A tarefa de clusterizacao, também chamada de Agrupamento, é usada para par-
ticionar os registros de uma base de dados em subconjuntos ou clusters, de tal forma
que elementos em um cluster compartilhem um conjunto de propriedades comuns que os
distingam dos elementos de outros clusters (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

As técnicas de cluster sao do tipo nao supervisionadas no sentido de que o cientista
de dados nao determina, com antecedéncia, os rétulos a serem aplicados aos clusters. A
estrutura dos dados descreve os objetos de interesse e determina a melhor forma de agrupar
os objetos (DIETRICH; HELLER; YANG, 2015).

Algumas das aplicacgoes de clusterizacao de dados sao as seguintes:

e Analisar o histérico de crédito de clientes de bancos para identificar se seria arriscado

ou seguro conceder empréstimos a eles;

e Analisar o historico de compras dos clientes de um shopping para prever se irao

comprar determinado produto ou nao;

e O clustering também ¢é 1til em aplicativos de deteccao de outliers, como deteccao

de fraude de cartao de crédito.

Figura 5 — Clusterizagao

2.3.2.4 Regressao

A regressao é uma técnica de mineragao de dados (aprendizado de maquina) usada
para ajustar uma equacao a um conjunto de dados. A forma mais simples de regressao é

a regressao linear (HAN; KAMBER; PEI, 2012), usa a férmula de uma equagao de uma



linha reta y = ax + b e determina os valores apropriados para a e b para prever o valor de

y com base em um determinado valor de x.

y=a+px (5)

A regressao também é conhecida por predigao funcional, predicao de valor real,
fungao de aproximagao, ou ainda, aprendizado de classes continuas (USUALDO, 2003).
Enquanto que a classificacao prevé os dados categoricos, a regressao é aplicada a valores

numeéricos, tendo como principal propésito a previsao de dados historicos existentes em
uma base de dados (MICHIE; TAYLOR, 1994).

Figura 6 — Regressao linear

A J

Técnicas avancadas, tal qual as regressoes multiplas, predizem a relagao entre mul-
tiplas variaveis. A adicao de mais varidveis aumenta consideravelmente a complexidade
da predicao.

Os métodos de regressao podem ser utilizados em diversas dreas de conhecimento
como, por exemplo, para previsao da economia nacional com base em certas informacoes
(tais como niveis de renda e investimentos), para a verificacdo de quais fatores ajudam
a manter a qualidade dos servigos oferecidos ou na medida de viabilidade de um novo

produto. (Abricom).

2.3.2.5 Apriori

Apriori é um algoritmo proposto por R. Agrawal e R. Srikant em 1994 para minera-
¢ao de conjuntos de itens frequentes para regras de associa¢ao booleana (HAN; KAMBER,;
PEI 2012). O algoritmo emprega busca em profundidade e gera conjuntos de itens can-
didatos (padroes) de k elementos a partir de conjuntos de itens de k — 1 elementos [xxx].

Este algoritmo consiste em duas fases. A primeira passagem do algoritmo sim-

plesmente conta a ocorréncia de itens para determinar grandes I-itemsets. Ja a passada



subsequente, é dita como passagem k, consiste em duas fases. Na primeira passagem os
grandes conjuntos de Lj_; encontrados na (k)-ésima passagem sao usados para gerar os
conjuntos de itens candidatos Cj usando a funcao chamada de apriori-gen, para a gera-
¢ao de candidatos (AGRAWAL; SRIKANT, 1994). O pseudocddigo 1, localizado abaixo

representa o algoritmo apriori.

Algoritmo 1 - Algoritmo Apriori

1: procedure APRIORI(D)
2: Ly <+ {1-itemsets grande}
for (k=2; Ly_1 '=0; k++) do
C) < apriori-gen(Ly_1);
for each transactions t € D do
Cy + subset(Cy, t);
for each candidates c € C; do
c.count++;

@

Ly < {c € Cy | c.count >= minsup};
10: Answer < U,Ly;
Fonte: (AGRAWAL; IMIELI;SKI; SWAMI, 1993)

Em seguida, o banco de dados é verificado e o suporte dos candidatos em C} é
contado. Para uma contagem rapida, precisa-se determinar determinar com eficiéncia os
candidatos em C} em que estao contidos em uma determinada transagao t (AGRAWAL;
SRIKANT, 1994). As notagoes e defini¢oes dos conjuntos de dados sdo mostrados na
tabela 6.

Tabela 6 — Definicoes das notacoes

k-itemset Um temset contendo k items

Conjunto de k-items grandes Ly (aqueles com suporte minimo).
Ly, Cada membro deste conjunto possui dois campos, sendo o itemset e
a contagem de suporte.

Conjunto de k-items candidatos Cy (conjunto de itens
Ch potencialmente grandes). Cada membro deste conjunto possui dois
campos, sendo o conjunto de itens e a contagem de suporte.

— Conjunto de k-itemsets candidatos quando os TIDs das transacoes
geradoras sao mantidos associados aos candidatos.

Fonte: (AGRAWAL; SRIKANT, 1994)



A geracao dos itemsets candidatos, de antemao, toma como argumento Ljy_q, o
conjunto de todos (k1)-itemsets frequentes. Para tal, utiliza-se a funcdo apriori_gen, que
retorna um superconjunto de todos os k-itemsets freqiientes. A intuicao por tras desse
procedimento é que se um itemset X tem suporte minimo, todos os seus subconjuntos
também terdao (AGRAWAL; SRIKANT, 1994). A fungado, em um primeiro estagio, une
Ly_1 com L ;. No estagio seguinte, sao eliminados os itemsets ¢, € C}, desde que um

dado (k-1)-subset de ¢; nao pertenga a Ly_;.

2.3.3 Pods processamento

A dltima fase do processo é a analise e interpretagao das informagcoes descober-
tas. Ao longo dos anos, muitos esforcos se concentraram em melhorar o desempenho
algoritmico (em termos de tempo de execucao e consumo de meméria), mas essa fase foi
surpreendentemente negligenciada (RUIZ; KAMSU-FOGUEM; GRABOT, 2014).

O pos-processamento dos resultados estd se tornando cada vez mais importante nas
empresas, a fim de encontrar e validar as regras mais interessantes para cada problema
especifico (P.A.; B., 2014).

O p6s processamento é um componente importante do KDD que consiste em varia-
dos procedimentos e métodos que podem ser categorizados nos seguintes grupos de acordo
com (BRUHA; FAMILI, 2000):

e Filtragem de conhecimento: Truncamento e pés-poda de regra. Se os dados de trei-
namento sao ruidosos, o algoritmo indutivo gera folhas de uma arvore de decisao ou
regras de decisao que cobrem um nimero muito pequeno de objetos de treinamento.
Isso acontece porque o algoritmo indutivo (aprendizado) tenta dividir subconjuntos
de objetos de treinamento em subconjuntos ainda menores que seriam genuinamente
consistentes. Para superar esse problema, uma arvore ou um conjunto de regras de
decisao deve ser reduzido, por pés-poda (drvores de decisdao) ou truncamento (regras

de decisao);

e Interpretacao e explicagao: Utiliza-se o conhecimento adquirido para previsoes ou
para utilizacao em um modulo para um sistema especialista como base de conheci-
mento. A visualizagdo do conhecimento também é utilizada de forma que seja com-
preensivel ao usuario final. Nesta etapa, também pode resumir regras e combiné-las

com um conhecimento especifico do dominio fornecido para a tarefa dada.

e Avaliacao: Depois que um sistema de aprendizagem induz as hipéteses de modelos

a partir de um conjunto de treinamento, sua avaliacao deve ocorrer;

e Integracao de conhecimento: Os sistemas tradicionais de tomada de decisao depen-

dem de uma unica técnica, estratégia, modelo. Novos sistemas sofisticados de apoio



a decisao combinam ou refinam os resultados obtidos a partir de varios modelos,

geralmente produzidos por métodos diferentes.

Logo, essa etapa possui bastante importancia porque os modelos validam os dados
analisados trazem novos conhecimentos aos usuarios e sao tuteis para o apoio na tomada

de decisao por dar uma compreensao maior para o tomador de decisao (RUIZ; KAMSU-

FOGUEM; GRABOT, 2014).



3 METODOLOGIA

Este capitulo é responsavel pela apresentacao da metodologia utilizada neste tra-

balho.

3.1 Tipo de Estudo

Este estudo baseia-se em uma estratégia quantitativa de pesquisa, de carater des-
critivo e explicativo. A pesquisa do tipo descritivo é quando o pesquisador apenas registra
e descreve os fatos observados sem interferir neles, visa a descrever as caracteristicas de
determinada populacao ou fenomeno ou o estabelecimento de relacoes entre variaveis
(PRODANOV; FREITAS, 2013).

Tal pesquisa observa, registra, analisa e ordena dados, sem manipula-los, isto é, sem
interferéncia do pesquisador. Procura descobrir a frequéncia com que um fato ocorre, sua
natureza, suas caracteristicas, causas e relagoes com outros fatos (PRODANOV; FREI-
TAS, 2013).

Nesta segao, pretende-se demonstrar os procedimentos metodoldgicos do tipo de
pesquisa utilizado por meio da abordagem quantitativa através da aplicacao de técnicas
de estatistica descritiva na base de dados do estudo.

Em relacao a técnica descritiva a analise da base de dados para explicar os eventos
ocorridos com base nas caracteristicas apresentada de forma explicita e de forma implicita
ao utilizar as técnicas de mineracao de dados para a extracao de conhecimento implicito

para a explicacao de um fenomeno.

3.2 Local de Estudo

O local de estudo deste trabalho corresponde as notificagoes do estado do Tocantins
reportadas pelo Sistema de Notificagdo de Agravos (Sinan) notificadas no Estado do To-
cantins. O Tocantins é um estado localizado na regiao norte com populacao de 1.590.248
habitantes de acordo com a projecao do IBGE em 2020 e de uma érea de 277.423,630 km?
sendo composto por 139 municipios (IBGE, 2020).



Figura 7 — Localizagao geografica do estado do Tocantins

3.3 Revisao bibliografica

Como uma primeira etapa de um estudo apresentamos o levantamento bibliografico,
que tem por finalidade levantar todas as referéncias encontradas sobre um determinado
tema (CERVO; BERVIAN, 2002). Essas referéncias podem estar em qualquer formato,
ou seja, livros, sites, revistas, video, enfim, tudo que possa contribuir para um primeiro
contato com o objeto de estudo investigado.

Para a realizacao do trabalho presente foi realizado a consulta bibliografica em
relacao as areas referentes a metodologia de descoberta de conhecimento chamado de
Knowledge Discovery in Databases (KDD), com uma atengao maior na etapa referente a
mineracao de dados e suas tarefas mais importantes, em especial a tarefa a ser utilizada
neste trabalho.

A realizacao da busca bibliografica em conceitos basicos de estatistica descritiva
foram realizados com base na analise exploratoria de dados a fim de descrever os atributos
e explora-los de forma que haja uma maior compreensao dos dados presentes na base de
dados. Por fim, realizou-se a busca referencial as referéncias na area da satude sendo mais

especifico na area na doenca hanseniase.

3.4 Ferramentas

Para a realizacao dos trabalhos nessa pesquisa serao utilizadas diversas ferramen-
tas em diferentes modulos, sendo eles os moédulos de realizacao da analise exploratéria,
responsavel pela geracao dos graficos estatisticos estaticos, o médulo de geracao de regras
utilizando-se algoritmos de mineracao de dados, responsavel por aplicar os algoritmos de
mineragao de dados e gerar os resultados.

Para a analise de dados sera utilizada a linguagem de programacao Python na
versao 3.8 utilizando-se as bibliotecas Numpy e Pandas para importacao e processamento
dos dados e por fim a biblioteca Matplotlib para a visualizacao dos dados explorados.

Para a aplicagao dos algoritmos de mineracao de dados foi utilizado uma biblioteca

para geracao de regras de associacao para a linguagem Python, ela é responséavel pela



transformacao da base de dados com o atributos categoricos para a uma tabela de market

basket e gerar as regras de associacao para a analise.

3.5 Procedimentos

Os procedimentos utilizados neste trabalho seguirao as mesmas bases de proce-
dimentos utilizados nas etapas do KDD apresentados na secao 2.3 para a realizacao da
extracao de conhecimento. O fluxograma a seguir ilustra melhor os procedimentos a serem

utilizados neste trabalho.
Figura 8 — Fluxograma da metodologia
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3.5.1 Pré-processamento de dados

A etapa de pré-processamento de processamento de dados foi realizada seguindo-se
as etapas do KDD, apresentadas em (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). As subetapas
dos pré processamento realizadas neste trabalho sao as seguintes: coleta de dados, selecao
de dados, limpeza de dados, transformacao de atributos, construcao de atributos, e a

analise exploratoria de dados.

3.5.1.1 Coleta de dados

A coleta de dados foi viabilizada através da solicitacao da base de dados ao Sistema
de Informacao de Agravos de Notificagdo (Sinan-TO) para os casos de hanseniase no
Estado do Tocantins. O seu devido uso foi aprovado pelo comité de ética da Universidade
Federal do Tocantins por se tratar de pesquisas envolvendo seres humanos.

O arquivo recebido encontrava-se no formato .dbf, que consiste em uma planilha
eletronica. Para que fosse possivel realizar as fungoes posteriores, foi necessario a reali-

zagao da importagao da base de dados para um Sistema de Gerenciamento de Bancos de



Dados (SGBDs) postgreSQL para que fosse realizado os posteriores tratamentos da base
de dados.

O dicionario de dados da base dados é disponibilizado no site do Sinan-TO, nele
contém as informagoes relevantes dos atributos existentes na base de dados. A base de
dados é fruto dos dados contidos no dicionario de dados da ficha de notificacao individual
de agravos e da ficha de notificacao de agravos da hanseniase.

As primeiras operagoes realizadas na base de dados foram a contabilizacao do total
de atributos no qual foi contabilizado um total de 90 atributos e 21.952 registros na
base de dados original, sendo divididos em dados do paciente, doenga, procedimentos,
acompanhamento, localizagao e por fim temporal.

Em vista disso, foi criado uma tabela com o nome do atributo, frequéncia absoluta
e relativa de preenchimento, com o intuito de se saber a porcentagem de preenchimento de
forma a saber quais dados futuramente serao selecionados para os algoritmos de mineragao
de dados, como uma das formas de parametro para a selecao de dados significativos no

processo de mineracao de dados.

3.5.1.2 Selecao de Dados

A etapa de selecao de dados neste trabalho foi orientado a partir da consulta prévia
do dicionario de dados e da andlise da relevancia que os atributos poderiam representar
para o estudo posterior. Para a selecao de dados foi verificado as caracteristicas dos
pacientes, as formas de tratamento, as caracteristicas da doenca, os procedimentos e por
fim as variaveis temporais.

Atributos no qual era possivel identificar o paciente, como por exemplo o nome
do paciente, nome da mae foram desconsiderados do estudo pelo fato de identificarem
as pessoas sendo que o mesmo é um dado sensivel e ainda irrelevante para o estudo,
atributos internos do sistema ou atributos que possuem uma constante tinica também
foram desconsiderados.

Atributos textuais também foram desconsiderados do processo de selecao por nao
ser possivel a realizagao da mineracao de dados e descoberta de padroes posteriormente.
A tabela 7 lista os atributos que foram selecionados para o uso posterior para a andlise

exploratéria de dados e para a mineracao de dados.

Tabela 7 — Dicionario de dados dos atributos selecionados da base de dados

Atributo Descricao Categoria DBF
-M li
Sexo Sexo do paciente as?u' o CS_SEXO
- Feminino

Continua na proxima pagina




Tabela 7 — Continuagao da tabela 7

Atributo

Descrigao

Categoria

DBF

Raca

Raca do paciente

- Branca
- Preta

- Parda

- Amarela
- Indigena

- Ignorada

CS_RACA

Idade

Idade do paciente

na data do diagnostico

NU_IDADE_N

Escolaridade

Escolaridade do paciente

- Analfabeto

- Ensino Fundamental
Incompleto

- Ensino Fundamental
Completo

- Ensino Médio
Incompleto

- Ensino Médio
Completo

- Ensino Superior
Incompleto

- Ensino Superior
Completo

- Nao se aplica

- Ignorado

CS_ESCOL_N

Classificacao

operacional

Classificacao operacional

- Paucibacilar
- Multibacilar

CLASSOPERA

Forma clinica

Forma clinica

- Indeterminada
- Tuberculdide

- Dimorfa

- Virchowiana

- Nao avaliado

FORMACLINI

Avaliacao de

incapacidade fisica

Avaliagao de
incapacidade fisica
no momento do

diagnostico

- Grau 0
- Grau I
- Grau II

- Nao avaliado

AVALIA_N

Continua na préxima pagina




Tabela 7 — Continuagao da tabela 7

Atributo Descrigao Categoria DBF

- Caso Novo

- Transferéncia de
mesmo municipio
- Tranferéncia de
outro municipio
Modo de entrada do - Transferéncia de
Modo de entrada MODOENTR
paciente no sistema outro estado

- Transferéncia de
outro pais

- Recidiva

- Outros reingressos

- Ignorado

- Cura

- Transferéncia para
mesmo municipio

- Transferéncia para
outro estado

Tipo de saida do - Transferéncia para

Tipo de Saida . ) TPALTA_N
paciente outro pais

- Obito

- Abandono

- Erro diagnostico
- Transferéncia

nao especificada

Municinio d Municinio d
u'mAc1p'1o e u'mA(np‘lo e | MUNIRESAT
residéncia atual residéncia do paciente

Numa analise posterior foi realizado uma selecao dos dados na forma de reducao
vertical no qual resultou na exclusao de registros, como no caso do exemplo dos anos de
notificacao que anteriormente se iniciava nos anos de 1998 e terminava no ano de 2016.

Pelo fato de existir uma quantidade de apenas 12 registros, uma frequéncia de-
masiadamente pequena de pacientes no periodo compreendido dos anos de 1998 a 2000
em relagao aos anos posteriores, a exclusao desses registros foi executada para a evitar a

presenca de outliers.



3.5.1.3 Limpeza de Dados

Os procedimentos realizados neste trabalho foram diversos, tais como a correcao
de dados preenchidos de maneira incorreta ou que possuiam valores faltantes.

Os que estavam faltantes foram corrigidos para categorias desconhecidas para os
atributos que ja existiam a mesma. Atributos com escalas incorretas foram corrigidas,
tais como a variavel idade na qual nao estavam num valor aceitavel para uma variavel de

idade em anos, logo a escala do valor para este atributo foi corrigida para o valor em anos.

3.5.1.4 Transformacao de dados

No que tange a transformacao de dados, foi realizado a transformacao no atributo
NU_IDADE_N, que corresponde a idade do paciente, o mesmo se encontrava-se em uma
forma de representacao diferente da representacao em anos. A tabela 8 mostra o esquema
utilizado para o registro da idade do paciente para as notificagoes, sendo que os algarismos
em negrito sao os digitos significantes e os algarismos de milhar sao responséaveis por mudar

o contexto da idade (dias, semanas, meses e anos).

Tabela 8 — Exemplo da representacao da idade do paciente na base de dados

Representacao da idade | Descricao
1015 15 dias
2003 3 semanas
3005 5 meses
4045 45 anos

Na tabela 8, podemos pegar como um exemplo a representacao 3005 presente na
linha 3, sendo a representacao da idade de um paciente de 5 meses. A transformagao dessas
representacoes foram extraidas para cada contexto e transformada em uma quantidade
em anos, sendo que idades inferiores a 0 anos foram convertidas para idade igual a 0. As
idades que apods a conversao ficaram com nimero com casas decimais foram convertidos
para o valor inteiro.

Poucos registros apresentavam representacoes de idade inferior a 4.000, logo os
mesmos foram convertidos para a escala em anos. Ja a maioria dos pacientes que tinham
a representacao da idade com valor maior que 4.000 apenas uma operacao de subtragao

4.000 do seu valor de idade foi calculada para chegar ao seu nimero de idade em anos.

3.5.1.5 Construcao de atributos

A construcao de atributos basicamente foi responsavel pela criacao de um novo
atributo a partir de mesmo ja existente na base de dados, sem necessariamente altera-lo.
O atributo em questao foi novamente o NU_LIDADE_N da idade, que anteriormente havia

sido transformado para a representacao em anos. O mesmo foi utilizado para criacao de



um novo atributo chamado de FAIXA_IDADE, sendo que o mesmo agora é caracterizado
como de um tipo categorico sendo a representacao de intervalos de idade de acordo sendo
representado pelos valores de [0 a 9 anos, 10 a 14 anos, 15 a 29 anos, 30 a 49 anos, 50 a
74 anos e 75 a 100 anos|.

3.5.2 Aniélise Exploratéria de Dados

A partir dos dados pré processados nas etapas anteriores foi realizado a analise
exploratéria de dados orientada aos atributos categoéricos do paciente, da doenca e de
atributos temporais e de localidade.

A representacao visual foi gerada a partir da criacao de de gréficos tais como os
graficos de barra para as variaveis categoricas, histogramas para as variaveis de idade do

paciente.

3.5.3 Processamento de Dados

Esta etapa sera responsavel pela utilizacao dos algoritmos de mineracao de dados
propostos de acordo com os objetivos esperados.

A partir dos objetivos esperados foi realizado o estudo do algoritmo a ser utilizado
de acordo com as limitacoes da base de dados e portanto para esse tipo de tarefa foi
escolhido o algoritmo apriori para geracao de regras de associacao. O mesmo foi escolhido
por se tratar de um algoritmo muito importante descrito na literatura e muito utilizado
em pesquisas.

De forma que fosse necessario a executar o algoritmos para geragao de regras de
associacao foi necessario a formatacao da base de dados de maneira que a mesma se
adequasse a estrutura de uma base market basket para a utilizagao do algoritmo apriori,
para isso realizado a selecao e formatacao dos atributos categoricos que especificam as
caracteristicas da doenga e do paciente.

Na proxima etapa foi realizado a configuragao dos parametros utilizados para a
geracao das regras, esses parametros sao o suporte, a confianca, ambos apresentados na
secao 2.3.2.1.

A escolha dos mesmo se torna muito importante pois de acordo com os seus valores
o resultado pode acarretar na geracao de muitas regras sendo que muitas nao terao muita
importancia para o estudo, sendo assim um bom limiar garante uma chance maior de se

conseguir regras com mais confianga e relevancia.

3.5.4 Pods-Processamento de Dados

O pods processamento de dados foi realizado a etapa de validacao dos resultados
obtidos através da consulta com o especialista da drea. Os dados obtidos sao analisados

pelo especialista e devidamente validados, como forma de geragao de novo conhecimento.



A geracao das regras de associacao sao filtradas em conjunto com o especialista
para a selecao apenas das regras que possuam um conhecimento explicito e valido.

Nesta etapa também é realizada a visualizacao dos resultados gerados de forma
que o conhecimento técnico seja repassado de forma mais simples para a interpretacao de

quem for analisar os resultados.



4 RESULTADOS

Esta secao é responsavel pela apresentacao dos resultados obtidos através dos mé-
todos propostos na metodologia presente na se¢ao anterior. Esta secao estd dividida entre
os resultados gerados através da analise exploratoria de dados e da mineracao de dados,

através da geracao das regras de associacao.

4.1 Analise Exploratéria de Dados

Os primeiros resultados gerados sao os referentes a analise exploratéria de dados
na qual foi realizada a mensura e exploracao dos dados e a geragao de graficos para a

visualizacao dos dados de forma mais facilitada.

4.1.1 Anélise unidimensional

Na andlise unidimensional é responsavel apenas pela analise dos atributos simples,
na qual mostra-se apenas os mesmos, sem estabelecer qualquer relagao com outras va-
riaveis. Nesta etapa foi realizado a andlise das caracteristicas do paciente, da doenca as

geogréficas e por fim temporais no periodo de 2001 a 2016.

4.1.1.1 Caracteristicas dos pacientes: Sexo, raca, idade, escolaridade

Neste espaco analisamos os atributos dos pacientes de forma a analisar a distribui-
cao das caracteristicas dos pacientes afetados pela doenca.
A figura abaixo (figura 9) apresenta a distribuigdo de casos pela variavel sexo do

paciente.

Figura 9 — Casos de hanseniase pela variavel sexo
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Analisando-se a figura 9, vé-se que os casos concentram-se na populacao masculina
12.537 casos (57.77%), j& na populagao feminina, concentram-se 9.163 (42,33%) sendo que
a populacao masculina possui 15,44% a mais que ocorre na populacao feminina.

Um outro atributo caracteristico do paciente é raca e também ¢ ilustrado de forma
a verificar se a quantidade de casos da doenca possui alguma relacao com a raca do

paciente. A figura 10 ilustra a quantidade de casos para a variavel raca.

Figura 10 — Casos de hanseniase pela variavel raca
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Pode-se ver pela figura 10 que a raca parda foi a predominante sendo responsavel
por 13.542 de novos casos (62,1%). No entanto, apesar de um alto valor em relagao as
outras racas ¢ verifica-se que a raga da populacao brasileira, a parda é a mais frequente,
logo ha maior chance de uma pessoa de cor parda ser frequente.

Como forma de verificar a caracterizacao da populacao afetada a idade importa
bastante por se verificar se a doenga atinge uma determinada populagao pela sua idade.

A figura 11 mostrara a distribuicao de casos pela faixa de idade dos pacientes.

Figura 11 — Histograma da idade dos pacientes no periodo de 2001 a 2016
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Podemos ver que os casos aumentam e sao maiores nas faixas de idade da fase
adulta, sendo a mesma a fase economicamente ativa. Entretanto, quando se trata da do-
enga hanseniase deve-se também se atentar aos casos em pessoas menores de 15 anos para
saber se 0os mesmos também sao afetados pela doenga. A figura 12 mostra a distribuigao

de casos para pacientes com idade inferior a 15 anos.

Figura 12 - Histograma da idade dos pacientes menores de 15 anos
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Pode-se ver pela figura 12 que os casos da doenga sao maiores a medida que a idade
do paciente é maior, sendo os pacientes de 11 a 14 anos (781 casos) possuindo 43,05% dos
casos pela populacao menor de 15 anos e possuindo 3,6% dos casos gerais da hanseniase.

O atributo escolaridade também é um atributo bastante importante para a andlise
pois, através do mesmo podemo saber se a doenca atinge pessoas com maior escolaridade
ou nao e se isso pode ter relagao também com a vulnerabilidade econoémica da populacao,

a figura 13 mostra a distribuigao pela escolaridade do paciente.

Figura 13 — Casos de hanseniase pela variavel escolaridade
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4.1.1.2 Atributos de localizacao geogréfica

A anélise dos casos nos municipios é importante para saber em quais municipios

os mesmos sao mais afetados pela doenca. Na figura 14, é possivel ver os 10 municipios

com a maior quantidade de casos novos de hanseniase nos periodos de 2001 a 2016.

Figura 14 — Casos de hanseniase nos 10 municipios com maiores niimero de casos no
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Pode-se ver que as maiores quantidades de casos da doenca estao localizados nas

cidades com as maiores populagoes do estado, sendo o municipio de Palmas, como sendo

a que mais possui aproximadamente (17.43%) dos casos novos.

Ao analisar os municipios que mais possuem numero de casos, devemos ver também

em quais tipos de zonas os pacientes sao mais frequentes, e para isso na figura 15.
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Figura 15 — Casos de hanseniase por zona
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Através da figura 15 é possivel ver que a predominancia de casos doenca esta

localizada em sua maioria nas zonas urbanas na qual é responsavel por 18.369 dos casos

totais.



4.1.1.3 Atributos da doenga

A classificagao operacional dos casos de hanseniase sao divididos entre paucibacilar
e multibacilar, a imagem abaixo (figura 16) ilustra a quantidade de casos da doenga entre

essas duas classificagoes operacionais no periodo de 2001 a 2016.

Figura 16 — Classificagao Operacional
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Pode-se ver que o niimero de casos da doenca é maior para a classificacao operaci-
onal multibacilar, sendo composto por 11.488 novos casos (52,94%), ao passo que os casos

paucibacilares sao responsdveis por 47,06% dos casos.

4.1.1.4 Atributos temporais: ano do diagndstico

Os casos da doenca como ja explicados anteriormente foram detectados com inicio
de 2001 até o ano de 2016, logo deve-se expor a quantidade de casos referentes a esses

anos. A figura 17 mostra o niimero de casos referentes a esses anos.

Figura 17 — Casos novos de hanseniase no periodo de 2001 a 2016
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E possivel observar que os casos sao maiores nos anos de 2006 e 2008, com 1.653
1.647 casos. Apesar de a exposigao dos casos absolutos serem importantes para se ter
uma noc¢ao da gravidade da situacao em alguns casos ainda nao é o suficiente para saber
a gravidade das deteccoes em relacao a populagao geral do estado.

Desta maneira, é necessario uma visualizacao da quantidade de casos através dos
indicadores na qual calculam-se as taxas de deteccao da hanseniase, de forma a verificar a
gravidade da doenca em razao da detecgao da mesma. O processo foi realizado no periodo
de tempo deste estudo que compreende aos anos de 2001 a 2016.

Os calculos foram realizados de acordo com os parametros utilizados pela Orga-
nizacdo Mundial da Saide (OMS) e também pelo Ministério da Satde. Os parametros
para a deteccao dos casos por ano sao referentes as taxas de incidéncia de novos casos por
100.000 habitantes, como objetivo de medir a for¢a da deteccao de novos casos. A figura
18 apresenta a incidéncia dos novos casos de hanseniase por 100.000 habitantes para a

populacao de idade em geral.

Figura 18 — Taxa de incidéncia para casos novos da hanseniase na populagao geral de
por 100.000 habitantes no periodo de 2001 a 2016
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Percebe-se que considerando os parametros da OMS, em todos do periodo estudado
sao considerados hiperendémicos para os casos novos considerando os casos gerais (todas
as idades), sendo a taxa de incidéncia superior a 40,0 (vide tabela 2).

Em se tratando da detecgao de casos novos, é importante medir também a inci-
déncia de casos novos para pacientes de idades inferiores a 15 anos. A figura 19 ilustra as

taxas de incidéncia da doenca nos anos de estudo.



Figura 19 — Taxa de incidéncia para casos novos de hanseniase para idades menores de
15 anos por 100.000 habitantes no periodo de 2001 a 2016
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Ja para os novos casos referentes aos pacientes com idades menores de 15 anos
observa-se que todos os casos no periodo de 2001 a 2016 ultrapassam a taxa de incidéncia
no valor de 10,0, logo, considera-se como hiperendémico (vide tabela 3) também para essa
populacao. E possivel ver que a tendéncia de alta taxa de deteccao é maior nos anos de
2006 e 2008, fato que também acontece quando se compara com a taxa de deteccao geral

de novos casos.

4.2 Mineracao de dados por regras de associagao

A metodologia para a mineragao de dados através da geragao de regras de associ-
acao foi realizado em pequenas etapas de forma a facilitar a metodologia de desenvolvi-
mento. Primeiro a selecao dos atributos com caracteristicas para a extracao de padroes
(tabela 9), transformagao dos dados para entrada do algoritmo e por fim a filtragem das

regras mais tteis verificando-se as restrigoes impostas.

4.2.1 Preparagao inicial da base de dados

Para a realizacao da mineracao de dados através das regras de associagao havia
a necessidade de selecionar apenas atributos categoricos referentes as caracteristicas dos
pacientes, da doenca, e de localidade, logo apenas esses atributos serao utilizados no

processo de geracao de regras de associacao, esses atributos sao mostrados na tabela 9.



Tabela 9 — Atributos selecionados para mineragao de regras de associagao

Atributo

Descrigao

Categoria

DBF

Sexo

Sexo do paciente

- Masculino

- Feminino

CS_SEXO

Raca

Raca do paciente

- Branca
- Preta

- Parda

- Amarela
- Indigena

- Ignorada

CS_RACA

Faixa de Idade

Idade do paciente

na data do diagnostico
em intervalos de

idade

-0 a9 anos

- 10 a 14 anos
- 15 a 29 anos
- 30 a 49 anos
- 50 a 74 anos
- 75 a 100 anos

FAIXA_IDADE

Escolaridade

Escolaridade do paciente

- Analfabeto

- Ensino Fundamental
Incompleto

- Ensino Fundamental
Completo

- Ensino Médio
Incompleto

- Ensino Médio
Completo

- Ensino Superior
Incompleto

- Ensino Superior
Completo

- Nao se aplica

- Ignorado

CS_ESCOL_N

Classificacao

operacional

Classificacao operacional

- Paucibacilar
- Multibacilar

CLASSOPERA

Continua na préxima pagina




Tabela 9 — Continuagao da tabela 7

Atributo Descrigao Categoria DBF
- Indeterminada
- Tuberculdide
Forma clinica Forma clinica - Dimorfa FORMACLINI
- Virchowiana

- Nao avaliado

Avaliagao de - Grau 0
Avaliacao de incapacidade fisica - Grau | AVALIA N
incapacidade fisica | no momento do - Grau II
diagnostico - Nao avaliado
- Cura
- Transferéncia para
mesmo municipio
- Transferéncia para
outro estado
Tipo de Safda Tip‘o de saida do - Transfe/réncia para TPALTA N
paciente outro pais
- Obito
- Abandono

- Erro diagnéstico

- Transferéncia

nao especificada

4.2.2 Extracao das regras de associacao

A etapa de geracao das regras de associacao é executada posteriormente a etapa
de selecao dos atributos. Nesta etapa devem ser configurados os parametros das métricas
que devem ser utilizados no algoritmo de forma a se obter os resultados de acordo com as
necessidades esperadas.

As métricas utilizadas para a realizacao da tarefa sao as seguintes: suporte minimo
20% e confianga minima de 50%, métricas ja apresentadas na se¢ao 2.3.2.1. Essa configu-
racao foi realizada apos a realizacao de alguns testes com valores de suporte e confianca
maiores, sendo que nestes casos o nimero de regras se tornou bem menor. Apds a con-
figuragao anterior dos parametros o algoritmo gerou um total de 111 regras, a figura 20

mostra o resultado das regras geradas pelo algoritmo apriori.



Figura 20 — Amostra da saida do algoritmo apriori
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Apesar de haver bastante regras as mesmas devem ser organizadas de forma que fi-
que mais facil e organizado de se analisar, dessa maneira a tabela 10 ilustra as 11 primeiras
regras encontradas, de maneira mais visual mostrando apenas as regras do antecedente,

consequente e das métricas de suporte e confianga.

Tabela 10 — Amostra das 10 primeiras regras de associacao encontradas da figura 20

Regra | Antecedente Consequente | Confianga | Suporte
0 Indeterminada, Urbana Cura 88.34% 21.34%
1 Indeterminada Cura 88.01% 24.93%
2 Cura, Feminino, Grau 0 Urbana 87.95% 21.0%
3 Cura, Feminino Urbana 87.54% | 31.76%
4 Feminino, Grau 0 Urbana 87.51% 24.1%
5 Feminino, Parda Urbana 87.22% 22.9%
6 Feminino, Grau 0, Urbana Cura 87.13% 21.0%
7 Feminino Urbana 87.05% 36.76%
8 Feminino, Grau 0 Cura 86.69% | 23.87%
9 Grau 0, Parda, Urbana Cura 86.68% | 28.05%
10 Grau 0, Parda Cura 86.43% 32.71%

Percebe-se que ha regras com um grau de confianca alto que foram responsaveis
por atingir um valor méximo confianca de 88,00%, o que indica que existem regras de

associacao com confiancas altas.



4.2.3 Filtragem das regras de associacao

Normalmente, a geracao de regras de associagao podem acarretar na geragao de
muitas regras 6ébvias, mesmo que possuam um valor alto para a confianca e suporte. Dessa
maneira é necessario fazer uma intervencao manual de forma a verificar quais as regras
que possam ser mais relevantes.

Esta parte se refere ao pds processamento no qual a escolha das regras mais uteis
serao responsaveis pela geracao do conhecimento. Muitas dessas regras que sao considera-
das 6bvias apesar de nao serem responsaveis pela geragao de conhecimento novo, também
podem servir para a corroboracao dos resultados gerados através da andlise exploratéria
de dados, entretanto em primeiro lugar buscaremos as que possuem conhecimento novo
em primeiro lugar.

De acordo com o trabalho da (KOBUS, 2006) muitas regras de associa¢do pos-
sufam valores mais baixos de suporte e confianga entretanto, para os especialistas que
possuiam o conhecimento sobre o seu tema de trabalho, algumas dessas regras poderiam
ser importantes, logo devemos nao apenas nos ater ao valores dos parametros de suporte

e confianca, mas sim a importancia que uma regra pode ter em seu contexto.

Tabela 11 — Regras de associagao significativas apos a filtragem dos dados

Regra | Antecedente Consequente | Confiangca | Suporte
1 Urbana Cura 85,40% 72,30%
2 Parda Cura 85,20% 53,20%
3 Grau 0 Cura 86,00% 52,50%
4 Grau 0 Urbana 85,70% 52,50%
5 Masculino Cura 85,00% 48,80%
6 Ensino Fundamental Incompleto Cura 85,00% 48,40%
7 Multibacilar Cura 81,88% 43,30%
8 Paucibacilar Cura 88,70% | 41,70%
9 Feminino Cura 85,90% 36,30%
10 30 a 49 anos Cura 85,90% 31,20%
11 30 a 49 anos Urbana 84,70% 30,90%
12 50 a 74 anos Cura 87,10% 23,70%
13 15 a 29 anos Cura 82,40% 20,30%

As regras de associacao mostradas na tabela 11, apesar de estarem tabuladas e
mais organizadas precisam ser interpretadas, dessa maneira as mesmas sao apresentada s

desta maneira:

e Regra 1: 72,30% dos pacientes afetados moram na regiao "Urbana”, desses 85,40%

receberam a alta por "Cura”;

e Regra 2: 53,20% dos pacientes afetados sao da raca "Parda”, desses 85,20% recebe-

ram a alta por "Cura’”;



e Regra 3: 52,50% dos pacientes afetados que foram diagnosticados com incapacidades

fisicas de "Grau 0”, desses 86,00% receberam a alta por "Cura’;

e Regra 4: 52,50% dos pacientes afetados que foram diagnosticados com incapacidades

fisicas de "Grau 07, 85,70% sao residentes de zona "Urbana”;

e Regra 5: 48,80% dos pacientes afetados que sao do sexo "Masculino”, 85,00% sao

receberam a alta por "Cura’;

e Regra 6: 48,40% dos pacientes afetados que possuem escolaridade "Ensino Funda-

mental Incompleto”, 85,00% sao receberam a alta por "Cura’”;

e Regra 7: 43,30% dos pacientes afetados no qual possuem a classificacao operacional

"Multibacilar”, desses 81,88% receberam a alta por "Cura”;

e Regra 8: 41,70% dos pacientes afetados no qual possuem a classificacao operacional

"Paucibacilar”, desses 88,70% receberam a alta por "Cura”;

e Regra 9: 36,30% dos pacientes afetados que sao do sexo "Feminino”, desses 85,90%

receberam a alta por "Cura’;

e Regra 10: 31,20% dos pacientes afetados que possuem idade entre "30 a 49 anos”,

desses 85,60% receberam a alta por "Cura”;

e Regra 11: 30,90% dos pacientes afetados que possuem idade entre "30 a 49 anos”,

desses 84,70% sao residentes de zona "Urbana”;

e Regra 12: 23,70% dos pacientes afetados que possuem idade entre "50 a 74 anos”,

desses 87,10% receberam a alta por "Cura”;

e Regra 13: 20,30% dos pacientes afetados que possuem idade entre "15 a 29 anos”,

desses 82,40% receberam a alta por "Cura”;

Através das regras apresentadas acima vemos que as regras 1, 2 e 3, 6 no que se
refere a populacao mais afetada pela doenca sao das caracteristicas de ser residentes em
zonas urbanas, sao de raga parda e sao pessoas que possuem grau de incapacidade fisica
de grau 0.

Em relacao a classificacao operacional no momento da diagnéstico do paciente
vemos através da regra 7 e 8 que para se ter alta por cura ha quase os mesmo valores
de suporte e confianca. A caracteristica em relacao ao sexo do paciente também é levada
em conta, vendo-se através das regras 5 e 9, no qual a populagao masculina possui mais

chance de receber a alta por cura, mesmo sendo a populagao com maior ntimero de casos.



5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Esta secao é responsavel pela discussao dos resultados obtidos no capitulo 4. Os
resultados a serem discutidos sao os referentes a analise exploratéria de dados utilizada
na base de dados e por fim a discussao dos resultados da mineracao de dados através das
regras de associacao geradas.

A partir dos resultados extraidos da base de dados através da analise exploratoria,
é possivel ver que a classificagao operacional mais presente foi a multibacilar sendo res-
ponsavel por 52,94% ao passo de a paucibacilar possui de 47,06% dos casos, o que significa
que a deteccao dos casos esta sendo feito de maneira tardia, acarretando na evolucao da
doencga e possivelmente no acometimento da populagao a possiveis sequelas provocadas
pela doenca.

Nos periodos compreendidos de 2001 a 2016 os casos da doenca foram maiores no
ano de 2006 e 2008, o que pode ser também compreendido nao apenas como um momento
stubito de casos, como um pico de altas infecgoes, mas também pode ser analisado por
ocasiao das acoes de saide mais terem sido mais bem intensificadas neste anos de forma
a aumentar a deteccao dos casos.

A utilizacao dos coeficientes de deteccao dos casos nos indica a gravidade da de-
teccao da doenca, de acordo com os parametros do ministério da saide, sendo que os
coeficientes de detecgao foram todos superiores a 40,00 (hiperendémico) para os casos
gerais em todos os anos estudados, ja para os pacientes com idades inferiores a 15 anos
os coeficientes ultrapassaram o valor de 10,00 (hiperendémico).

Em relacao as caracteristicas dos pacientes acometidos pela doenca, vemos que em
relacao ao sexo a populagao masculina é a mais afetada, sendo que também ¢é a que mais
possui casos multibacilares, indicando que essa populacao é a mais afetada pelas formas
mais avancadas da doenca.

E possivel ver que através das regras de associacao que as chances de cura de
acordo com a classificagao operacional no paciente no momento do diagndstico sao bas-
tante proximos (regras 7 e 8) no que tange ao suporte e confianga dos mesmos, logo, isso
possivelmente se da pelo fato de que se o tratamento for realizado nos pacientes a proba-
bilidade de frear a propagacao da doenca e a possivel de cura possuem chances proximas
para ambas as classificagoes.

Em relacao a idade, percebe-se que a populacao com idade de 20 anos a 60 anos
sao os mais sao afetados, sendo que sao considerados como a populacao mais ativa econo-
micamente. J& entre a populagao dos pacientes inferiores a 15 anos, os nimero de casos
¢ maior conforme aumenta a idade. As regras de associagao 10, 12 e 13 nos mostra que a
populacao de 15 a 74 anos sao as que mais recebem a alta por cura, também pelo fato de

serem a populacao mais afetada de acordo com os graficos apresentados neste trabalho,



logo se tiverem o devido tratamento, as mesmas possuem a chance de receber a alta por
cura.

Em se tratando da localidade dos pacientes vemos que a zona urbana é predomi-
nante, e isso pode ser confirmado através dos graficos gerados na analise exploratoria e
através das regras geradas, no qual o consequente da regra sao pessoas que se estabelecem
em zonas urbanas. Logo a hanseniase é uma doenca de caracteristica de pessoas que se

estabelecem em zonas urbanas.



6 CONCLUSAO

O presente trabalho possuiu os objetivos de extrair conhecimento da base de dados
do Sinan para os casos de hanseniase do estado do Tocantins através da geracao de
regras de associagao, de forma a caracterizar as pessoas afetadas para que seja possivel
através dos resultados caracterizar o perfil da populacao afetada, e dessa maneira, buscar
solugoes para a tomada de decisao no que se refere a solucoes ou campanhas com intuito
de aumentar as detecgoes e realizar o tratamento prematuro da doencga principalmente
para esses perfis mais afetados.

Os processos metodologicos deste trabalho foram iniciados através da coleta de
dados, ao pré processamento de dados no qual foram realizados diversas etapas, apds a
analise exploratéria de dados foi responsavel pela geracao das visualizacoes e exploragoes
dos atributos presentes mais importantes da base de dados. Por conseguinte, através da
mineragao de dados através das regras de associacao foi possivel verificar as ocorréncia
frequentes dos atributos com o objetivo de tracar um perfil dos pacientes afetados pela
doenca, e por fim foi realizado a avaliacao e apresentacao dos resultados.

Os desafios encontrados no desenvolvimento deste trabalho foram relativos mais
ao pré processamento de dados, por se tratar de uma etapa muito demorada, definido por
muitos autores como o processo que pode despender mais de 70% de todo o tempo do pro-
jeto. A base de dados apesar de possuir atributos bastante importantes, possuia muitos
problemas relacionados a falta de preenchimento de atributos que poderiam ser impor-
tantes para a mineragao de dados, dessa forma ocasionando na falta de novas informacoes
para tentar explorar.

Através dos resultados gerados a partir deste trabalho a contribuicao que pode ser
dada é que existe perfis de pacientes que sao afetados pela doenca e esse perfil deve ser
colocado com maior prioridade de forma a aumentar o nimero de deteccoes de forma a
evitar a evolucao da doenca. Normalmente as pessoas residentes nos centros urbanos, que
possuem em sua maioria uma baixa escolaridade, e por consequéncia também sao bastante
relacionados as populagoes de baixa renda.

A relagao entre casos da doenca por sexo do paciente é mais frequente na populacao
masculina, entretanto é quase equiparavel ao total de casos populacao feminina, exceto
pelo fato que aquela é mais suscetivel a ser afetado pelas formas multibacilares da doenca.
Logo, as campanhas de deteccao devem ser direcionados para esse tipo de populacao
afetada, de forma a se detectar mais casos da doenca para evitar a deteccao tardia e a
evolugao dos casos para formas mais complexas.

As cidades que consequentemente possuem a maior populagao, possivelmente sao as
que possuem maior cobertura de hospitais e postos de satide espalhados em seus territorios,

logo deve ser onde devem aumentar as campanhas de conscientizagao para que as pessoas



possam de forma espontanea buscar os meios para o tratamento. Os trabalhos futuros

que sao possiveis de serem realizados neste trabalho sao as seguintes:

e Uso de algoritmos de outras tarefas de mineracao de dados de forma a encontrar
novos conhecimentos acerca da base de dados, tais como a clusterizacao para os

atributos de localizacao do pacientes;

e Integracao das bases de dados de outros estados de forma a se verificar casos de
transferéncia de outros estados e de abandono de tratamento para saber as possiveis

causas para os mesmos, e os perfis da populagao que sao sujeitos a isso.

Por fim, o trabalho se disp0s a buscar a tracar o perfil da populacao afetada pela
doencga de forma a identifica-las tanto através da andlise exploratoria de dados como pela
apresentacao das regras de associagao, espera-se que o presente trabalho possa ter uma
contribuicao para ajudar na identificacao da populacao mais vulneravel a essa doenca
para auxiliar os gestores de saude ptblica na tomada de decisao e no direcionamento das

acoes a esse grupo na busca pelo controle da doenca.
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