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RESUMO

No estado do Tocantins a hanseniase é considerada hiperendémica de acordo com os
critérios do Ministério da Satide. Em razao do elevado indice de casos, a doenca permanece
como um dos problemas de satide publica no estado. As organizacoes gestoras da saude
publica estao buscando cada vez mais aumentar a eficiencia na gestao de satude, com o
objetivo de obter informacoes para usar como base no controle de epidemias. Diante disso,
este projeto tem por objetivo desenvolver uma proposta de data mart onde seja possivel
ser aplicado técnicas de estatisticas e mineracao de dados.

As fases executadas neste trabalho sao: o pré-processamento, a criacao de um data mart,
analise exploratéria, calculo dos indicadores, inferéncia com teorema de Bayes e a classi-
ficacao de dados. Analisando os resultados, foi possivel deduzir algumas probabilidades
e destacar caracteristicas de pacientes com maiores influéncias para terem a classificacao
operacional como multibacilar. Conclui-se que os objetivos do trabalho foram alcancados,

e foram propostos trabalhos futuros na area da saide publica.

Palavra-chave: Data Mart. Teorema de Bayes. Hanseniase. Mineracao de Dados.

Satde Publica.



ABSTRACT

In the state of Tocantins, leprosy is considered hyperendemic according to the criteria
of the Ministry of Health. Due to the high rate of cases, the disease remains one of the
public health problems in the state. Public health management organizations are incre-
asingly seeking to increase efficiency in health management, with the aim of obtaining
information to use as a basis for epidemic control. Therefore, this project aims to de-
velop a proposal for data mart where it is possible to apply statistics and data mining
techniques. The phases performed in this work are: pre-processing, the creation of a data
mart, exploratory analysis, calculation of indicators, inference with Bayes theorem and
data classification. Analyzing the results, it was possible to deduce some probabilities and
highlight characteristics of patients with greater influences to have the operational clas-
sification as multibacillary. It is concluded that the objectives of the work were achieved,

and future work in the area of public health was proposed

Keywords: Data Warehouse. bayes theorem. Leprosy. Data Mining. Health public.
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1 INTRODUCAO

Os constantes avancos tecnologicos estao resultando na producao de uma grande
quantidade de dados obtidos por iniimeros mecanismos de coleta de dados e por um nu-
mero crescente de sistemas que produzem dados em escalas cada vez maiores. Consequen-
temente, a drea de Data Science (Ciéncia de Dados) se tornou um caminho indispensavel
no mundo da tecnologia e dos negécios (CHEN et al., 2013). O termo se refere a ciéncia
responsavel pela analise de dados combinando as areas de estatistica e métodos computa-
cionais, com objetivo de descobrir padroes e resolver problemas (WALLER; FAWCETT,
2013).

Embora a anélise de uma vasta quantidade de dados possa ser intimidante, a correta
extracao e gerenciamento dos dados é um ponto relevante para as organizacoes devido a
gerar informagoes valiosas ehttps://pt.overleaf.com/project/60368b796c87ca3d37aa73ab
auxiliar no processo de tomada de decisoes (CHEN et al., 2013). A drea de Data Sci-
ence vem ganhando uma maior visibilidade entre os planejamentos de negdcios das mais
diversas dreas, em particular, a saide piblica (CHEN et al., 2012).

A Satide Publica foi definida por Winslow (1920) como “A arte e a ciéncia de pre-
venir a doenga, prolongar a vida, promover a satde e a eficiéncia fisica e mental mediante
o esforgo organizado da comunidade”. Existem outras definicoes para o termo, como a
de Sampaio (1960) destacando que a “Saide Piblica, em um século, evoluiu do conceito
estreito do saneamento do meio fisico para o conceito lato de preservagao integral da
Saide do Homem”. Assim, a prevencao e eliminacao de doencas transmissiveis é uma das
principais finalidades da saude publica.

Dentre essas doencas, destaca-se a hanseniase, uma das doengas mais antigas da
humanidade, e que é considerada um problema da satide ptblica brasileira desde a década
de 1930. Ainda hoje, o Brasil ocupa a 2% posicdo mundial entre os paises com maior
nimero de casos novos detectados no mundo, precedido pela India (WHO, 2019). A
distribuicao da doenca é diversa no Brasil, com casos novos concentrados nas regioes
Norte, Centro-Oeste e Nordeste. O estado do Tocantins, localizado na regiao Norte do
pais, ocupou o segundo lugar entre os estados brasileiros com maior indice de casos novos
e o primeiro em casos novos em pacientes com menores de 15 anos (MONTEIRO et al.,
2015).

Compreender os diferentes determinantes da doenca nesse estado poderd basear
os programas locais no controle da doenca, a fim de diminuir o ciclo de transmissao da
doenca evitando novas contaminacoes. Ter acesso a informacao é o pré-requisito basico
para a realizacao destas agoes, ou seja, nao é possivel ter um controle e prevencao de

doengas sem a disponibilidade de informagoes adequadas (PIRES et al., 2011).
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No Brasil, os dados sobre satide publica sao coletados e processados através dos
sistemas do Departamento de Informética do SUS (DATASUS) (BRASIL, 2016a). Com
destaque para o Sistema de Informacao de Agravos de Notificagdo (SINAN), alimentado
pela notificacao e investigacao de casos de doencas e agravos que constam na lista nacional
de doencas de notificacao compulsoria, dentre elas a Hanseniase.

Diante disso, a area de Data Science apresenta varias técnicas e ferramentas com
a finalidade de produzir informagoes eficazes e descoberta de conhecimentos em grandes
bases de dados, entre elas estao o Data Mining e o Data warehouse. Essas técnicas apli-
cadas aos dados das notificagoes de hanseniase presente no SINAN, oportuniza a geragao
de informagoes e conhecimento valiosos para contribuir nos estudos epidemiolégicos, ob-
ter padroes ocultos nos dados e oferecer material para a criacao de futuras diretrizes e

politicas publicas de prevencao a doenca.

1.1 Justificativa

Nos dias atuais, o Brasil enfrenta algumas dificuldades e particularidades na saide
publica. Um dos desafios mais importante é a capacidade de controle de epidemias no pais
(MV, 2018). Um relatério da Organizagao Mundial de Saide ( World Health Organization)
mostrou que muitos paises eliminaram doencgas como a hanseniase na sua populacao,
porém, o Brasil ainda possui a segunda maior taxa de incidéncia da doenga, ficando atréas
somente da India (WHO, 2012).

No estado do Tocantins, localizado na Regiao Norte do pais, a hanseniase é con-
siderada hiperendémica de acordo com os critérios do Ministério da Saide. Em 2016, o
estado ocupou o primeiro lugar no Brasil em casos novos da doenca na populacao geral
(MONTEIRO et al., 2019). Somente em 2018 foram diagnosticadas mais de 1,3 mil pes-
soas com hanseniase, o nimero de casos triplicou se comparado ao ano de 2017, quando
foram registrados 529 casos. Em razao da elevada carga, a doenca permanece como um
dos problemas de satde piblica no estado (MONTEIRO et al., 2015).

As organizagoes gestoras da saude publica estao buscando cada vez mais aumentar
a eficiéncia no gerenciamento de saude, com o objetivo de obter informacoes para usar
como base no controle de epidemias, prontuarios, medicagoes, etc. Muitas iniciativas de
sucesso foram obtidas através da implementacao de um Data Warehouse e de mineracao de
dados em organizacoes de saide internacionais e de outros estados. Porém, no contexto do
estado do Tocantins, ha uma certa caréncia de implantacoes de tecnologias semelhantes.
(SANTOS et al., 2006)

Nesse cendrio, a principal motivacao desta pesquisa é a necessidade de uma fer-
ramenta que seja capaz de armazenar de forma eficiente a grande quantidade de dados
coletados do Sinan, como também um mecanismo para apresentacao de informacodes e

dados sobre a Hanseniase, e que forneca material para a criacao de futuras diretrizes e
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politicas publicas de prevencao da doencga, assim melhorando a saude da populacao, ou

até mesmo sendo base para o controle da hanseniase no estado do Tocantins.

1.2 Descricao do Problema

Como podemos prover um ambiente de analise para transformar dados em infor-
magcoes tteis e que seja capaz de permitir aos profissionais tomarem decisoes inteligentes

que resulte em uma melhor gestao do controle da Hanseniase no estado do Tocantins.

1.3 Hipotese

Parte-se do pressuposto de que a melhor forma de transformar dados em informa-
¢oes lteis ¢ através da adogao e uniao de tecnologias de data science e estatistica, deduz,
portanto, que a solucao que mais se ajusta a situagao é a criagao de um data mart para
armazenamento organizado dos dados, onde serao feitas analises, inferéncia e mineracao
sobre esses dados. As informacgoes resultadas desses métodos serao adicionadas em um
painel de resultados para serem usadas no gerenciamento da satide ptblica, em especial

para o controle da Hanseniase.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma proposta de data mart que possa fornecer facil acesso aos dados,
onde seja possivel ser aplicado técnicas de estatisticas e mineracao de dados; e a partir
dos resultados obtidos criar um mecanismo de visualizagao que permita disponibilizar as

informagoes encontradas.

1.4.2  Objetivos Especificos

Os objetivos especificos do presente projeto sao:
1. Realizar um levantamento bibliografico sobre os temas abordados no projeto;

2. Propor uma metodologia para a criacao de um Data Mart, a partir das etapas de
extracao, formatacao, limpeza, ajuste e o carregamento dos dados em uma estrutura

multidimensional;
3. Executar uma andlise exploratoria sob os dados do data mart.
4. Criar os indicadores de hanseniase segundo o Ministério da Satde.

5. Fazer uma inferéncia utilizando teorema de bayes nos dados extraidos do data mart;
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6. Escolher os algoritmos que serao utilizados na mineracao de dados, e apds a mine-

racao comparar as métricas de cada um,;

7. Definir os objetivos da classificacao, selecionar as variaveis que serao utilizadas, e

executar a mineracao de dados;

8. Criar um mecanismo de visualizagao de dados com todos os resultados obtidos.

1.5 Organizacao do Trabalho

Este projeto esta divido em 7 capitulos. No segundo capitulo é realizada a funda-
mentacao tedrica sobre a drea de saude publica, definindo melhor o termo e apresentando
uma breve histéria até chegar a criacao do SUS. Ainda no segundo capitulo sera apre-
sentada uma revisao da literatura relacionada a Hanseniase, Teorema de Bayes, Data
Warehouse e Mineracao de Dados, abordando seus conceitos e técnicas. No terceiro ca-
pitulo é realizado um levantamento do atual estado da arte sobre solugoes tecnologicas e
inovadoras no campo da e-health, em especial, as aplicadas na area de satide. O quarto
capitulo contém a execugao da metodologia, juntamente com o passo a passo de cada
etapa. O quinto capitulo mostra os resultados das técnicas executadas no trabalho, em
seguida, no capitulo seis, esses resultados sao analisados e discutidos. Por fim, o sétimo
e ultimo capitulo apresenta as consideragoes finais no projeto e algumas recomendagoes

para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais necessarios adotados para o
desenvolvimento e entendimento deste trabalho. Deste modo, a secao 2.1 apresenta as
defini¢oes relacionadas com a saude publica discutindo o contexto historico da satide
publica no Brasil até a criacao do Sistema Unico de Satide (SUS). A segao 2.2 define a
hanseniase apresentando algumas caracteristicas da doenca e os célculos dos indicadores.
A secao 2.3 apresenta o conceito relacionado com o SINAN. A secao 2.4 apresenta o
conceito e o calculo do teorema de bayes. As secoes 2.5 e 2.6, conceitua, respectivamente,

o Data Warehouse e a Mineracao de Dados.

2.1 Satde Publica

Existem muiltiplas defini¢oes para o termo Satde Publica. Um dos mais conhecidos

foi apresentado por Winslow (1920):

”Satde publica é a arte e a ciéncia de prevenir a doenca, prolongar a
vida, promover a saide e a eficiéncia fisica e mental mediante o esforco
organizado da comunidade. A saude publica abrange as dreas de sa-
neamento do meio, o controle das infeccoes, a educacao dos individuos
nos principios de higiene pessoal, a organizacao de servicos médicos e
de enfermagem para o diagndstico precoce e pronto tratamento das do-
encas e o desenvolvimento de uma estrutura social que assegure a cada
individuo na sociedade um padrao de vida adequado a manutencao da

saude”.

Um conceito muito semelhante foi apresentado por Acheson (1998), onde diz “A
saude publica é a arte e a ciéncia de prevenir doencas, promover a saude e prolongar a
vida através de esforcos organizados da sociedade”. Mesmo com a semelhanca entre as
definigoes, a apresentada por Winslow (1920) continua sendo o conceito mais abrangente
e articulado atualmente. A saide publica depende de um relacionamento entre fatores
genéticos, ambientais e boas condicoes de vida. Como resultado, a satide publica se baseia
em conhecimentos e habilidades de outras areas, como a biologia, psicologia, sociologia,
ciéncias ambientais e da terra, estatistica, comunicacdo, politicas publica e etc. (CDC,
2018).

No geral, a satiide publica trata sobre a implementacao de intervengoes que previ-
nem a ocorréncia de doengas, em outras palavras, preocupa-se em proteger a saude da
populagao. Essa populagao pode ser pequena, como uma vizinhanga local, ou grande,

como um pais. Logo, a saide é um servigo essencial e um direito fundamental do ser
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humano (CDC, 2018).

O direito a saude, garantido parcialmente ou totalmente ao redor do mundo, ¢ fruto
de uma longa trajetéria e de fatores proprios de cada sociedade. No antigo regime, somente
a populacao de mais alta renda tinha acesso a cuidados médicos e consultas particulares;
os mais pobres, em alguns paises, recebiam atencao de organizacoes catélicas. O restante
da populacao, amplamente rural, tinha os cuidados obtidos do saber da comunidade local
(MARQUES et al., 2016).

Atualmente, existem diferentes tipos de sistemas de satide espalhado pelo mundo.
Cada um dos sistemas tem uma relagao estreita com os tipos de protecao social de cada
pais. Na Dinamarca, Espanha, Finlandia, Grécia, Itdlia, Portugal, Reino Unido e Suécia,
existe o sistema National Health Service (NHS), nascido na Inglaterra, que em plena
guerra, foi criado com o objetivo de garantir acesso a todos, independentemente da renda.
Como proposta de financiamento foi apontado os impostos gerais. Nesse sentido, o NHS
comecou a funcionar em 1948, garantindo acesso gratuito a assisténcia médica a todo
cidadao britanico (MARQUES et al., 2016).

Um outro sistema de saude existente é por meio de seguro de saude, financiado
principalmente por contribuicoes de empregadores e empregados, podendo contar também
com recursos de impostos. A origem desses sistemas sao as Caixas, organizacoes feitas
a partir das categorias profissionais de assisténcia médica e de acordo com a capacidade
financeira, o resultado era a segmentacao e a diferenciacao dos cuidados entre as classes.
Atualmente, as acoes de servigos da satide coletiva é de responsabilidade de um 6érgao
publico, e o seguro fica responsavel pelo tratamento e a reabilitacdo (MARQUES et al.,
2016).

Por 1ltimo, onde existe a protecao social do tipo residual, o Estado somente se
responsabiliza por proteger os mais pobres, ou seja, os sistemas de saide piblica sé se
dirigem aos mais necessitados e parcialmente aos aposentados, os restantes sao deixados
para que compre servicos de saide no mercado. Os que nao tém renda suficiente, em-
bora nao sejam considerados pobres, nao estao cobertos nem pelos seguros e nem pelos
programas publicos (MARQUES et al., 2016).

Para identificar quais seriam os servicos e atividades da satude publica, o Escritorio
Regional da OMS da Europa desenvolveu as dez “Operacoes Essenciais da Saide Publica”
(OESPs) (JENSEN; LUKIC; GULIS, 2018), tais como:

1. Vigilancia da saide e bem-estar da populagao;
2. Monitoramento e resposta a riscos a saide e emergéncias;
3. Protecao a saude, incluindo ambiental, ocupacional, seguranca alimentar e outros;

4. Promocao da saide, incluindo agoes para lidar com determinantes sociais e iniqui-

dades em saude;
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5. Prevencao de doencas, incluindo deteccao precoce de doencas.
6. Garantir a governanca para a saude e o bem-estar;
7. Garantir uma forca de trabalho em saide piblica suficiente e competente;
8. Garantir estruturas e financiamentos organizacionais sustentaveis;
9. Advocacia, comunicacao e mobilizacao social para a saude;
10. Promocao da pesquisa em saide publica para informar politicas e praticas.

Para cada uma das operagoes, foi definido um conjunto de agoes, trazendo o ques-
tionamento de qual cenario as a¢oes devem ser realizadas. Para a satide piblica parece ser
promissor abragar todas as agdes incluidas nas OESPs (JENSEN; LUKIC; GULIS, 2018).

2.1.1 Saude Publica no Brasil

Assim como os sistemas de saude de outros paises foram frutos do seu passado e da
sua historia, a satide no Brasil também sofreu influéncias do contexto politico-social pelo
qual o pais passou em toda sua histéria. O sistema de satide brasileiro foi desenvolvido a
partir da evolucao politica e economica do pais, passando por diferentes regimes, distintas
promulgagoes de leis e normas que afetaram a saide publica até a criacao do atual Sistema
Unico de Satide (SUS) (GUIDINI, 2012).

A histéria da saide no Brasil passa, indispensavelmente, pela filantropia, pela
caridade e por agoes religiosas (CARVALHO, 2013). Durante o periodo da colonizacao, o
acesso a cuidados médicos era determinado pela classe social, somente os nobres tinham
acesso facil aos médicos, enquanto a populacao, pobres, escravos e indigenas nao recebiam
nenhum tipo de assisténcia, ficando dependentes da filantropia e caridade (MAGALHAES,
2019).

Apo6s a independéncia do Brasil, D. Pedro II criou 6rgaos para auxiliar a satde pu-
blica, a fim de evitar epidemias e melhorar a qualidade de vida. Foram adotadas também
medidas para o saneamento basico (MAGALHAES, 2019). Uma medida sanitaria impor-
tante do pais ocorreu no governo de Rodrigues Alves (1902 — 1906) foi comandado por
Oswaldo Cruz, a acao praticava despejos e agressoes para forcar a populacao a tomarem
vacinas, o povo revoltado saiu as ruas e enfrentou a policia. Esse movimento é conhecido
como a revolta da vacina (GARCIAN, 2003).

Somente em 1953 foi instituido o Ministério da Satde, com a Lei n.° 1.920, de 25
de Julho de 1953 (BRASIL, 1993). Foi iniciado também as primeiras conferéncias sobre
saude publica no pais, onde surgiu a ideia de criagao de um sistema tunico de saude que
tivesse como objetivo atender toda a populagao. Infelizmente, em 1964, com a ditadura

militar, a saide sofreu cortes orcamentarios e como resultado muitas doencas voltaram a

se intensificar (OLIVEIRA, 2012).
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Em 1970, surgia o movimento sanitarista com o objetivo de discutir as mudancas
necessarias para melhorar a satide publica no Brasil. Uma das principais conquistas do
movimento foi a realizagao da 8° Conferéncia Nacional da Satde, realizada em 1986. O
relatorio do evento foi tomado como esbogo para a criacao do Sistema Nacional de Saude,
o SUS (MAGALHAES, 2019). Esse sistema pode ser definido como “o conjunto de agoes
e servigos de satde, publicos e privados, contratados ou conveniados com o poder piiblico”
(OLIVEIRA, 2012).

O SUS é um dos maiores e mais complexos sistemas de saude do mundo, ele
abrange desde o atendimento simples, como avaliacao de pressao arterial, até o transplante
de érgaos, o sistema garante acesso integral e gratuito para todos os brasileiros. Com a
criacao do SUS, foi proporcionado acesso universal ao sistema de satide, sem discriminacao.
A atencao integral a satde passou a ser um direito de todos os brasileiros (BRASIL, 2017).
A Constituigao Federal (CF), aprovada em 1988, determinou no artigo 196 que “A satide é
direito de todos e dever do Estado, garantido mediante politicas sociais e economicas que
visem a reducao do risco de doenga e de outros agravos e ao acesso universal e igualitario
as agdes e servigos para sua promogao, prote¢ao e recuperagao” (BRASIL, 1988).

Mesmo com a CF incorporando as propostas da 82 Conferéncia Nacional de Saude,
a regulamentacao do SUS sé foi acontecer em 1990, através da Lei n.? 8.080, que diz,
no Art. 1.2 “Esta lei regula, em todo o territério nacional, as acoes e servicos de saude,
executados isolada ou conjuntamente, em carater permanente ou eventual, por pessoas
naturais ou juridicas de direito Piiblico ou privado.” (BRASIL, 1990).

As propostas de diretrizes para o SUS, apresentadas na 82 Conferéncia Nacional

de Saude, foram (BORGES, 2002):
e Descentralizacao, com dire¢ao tnica em cada esfera de governo;

e Atendimento integral, com prioridade para as atividades preventivas, sem prejuizo

dos servigos assistenciais;
e Participacao da comunidade;
e As diretrizes citadas dao suporte aos principios doutrinarios do SUS;

e Universalidade: A garantia de atencao a saude, por parte do sistema, a todo e

qualquer cidadao;

e Equidade: A garantia de que todo individuo deve ser igual perante o SUS e deve

ser atendido de acordo com suas necessidades;

e Integralidade: A garantia de que cada pessoa, ao receber tratamento, deve ser olhada

como um ser integral, inserida num contexto familiar, social e economico.
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A criagao e regulamentacao do SUS foram os marcos mais importantes na historia
da Saide Publica do Pais. Apds varios movimentos e tentativas, foi o primeiro material
legitimado e garantido em lei para a construcao de uma satide publica de qualidade e
universal. Um ganho para toda a sociedade brasileira, na conquista de um direito basico
— a saude enquanto bem inalienavel (BORGES, 2002).

2.2 Hanseniase

A hanseniase é uma doenca cronica e transmissivel. A doenca ataca principalmente
a pele e os nervos periféricos, podendo causar incapacidades e deformidades fisicas. A
infeccao pode contagiar pessoas de ambos os sexos e qualquer idade, e o principal meio de
transmissao se da de uma pessoa doente em contato proximo e prolongado com a pessoa
sem a doenga (BRASIL, 2019).

O agente causador da doenga é denominado Mycobacterium leprae (ou bacilo de
hansen), apresenta-se sob a forma de bacilo reto ou um pouco encurvado, com extre-
midades arredondadas. O bacilo de hansen possui crescimento extremamente lento em
relagao a outras bactérias, possui tamanho médio entre 0,3 de diametro e 1 a 8 mm de
comprimento. As localizagdes das lesdes hansénicas (pele e nervos periféricos) indica que
o bacilo tenha preferéncia por temperaturas menores que 37° (MACIEIRA, 2000).

Os mais frequentes sinais e sintomas da hanseniase sao (BRASIL, 2019):

e Manchas esbranquicadas, avermelhadas ou amarronzadas, em qualquer parte do
corpo, com perda ou alteragao de sensibilidade térmica (ao calor e frio), tatil (ao

tato) e a dor.
e Areas com diminuicao dos pelos e do suor.

e Dor e sensacao de choque, formigamento, fisgadas e agulhadas ao longo dos nervos

dos bracos e das pernas.
e Inchago de maos e pés.

e Diminuigao da sensibilidade e/ou da for¢a muscular da face, maos e pés, devido a

inflamacao de nervos, que nesses casos podem estar engrossados e doloridos.
e Ulceras de pernas e pés.
e Carogos (nédulos) no corpo, em alguns casos avermelhados e dolorosos.
e Febre, edemas e dor nas articulagoes.
e Entupimento, sangramento, ferida e ressecamento do nariz.

e Ressecamento nos olhos.
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A hanseniase possui duas classificagoes: paucibacilar e multibacilar. A classificacao
paucibacilar (poucos bacilos) é a doenga inicial e nao transmissivel. Os casos classificados
como multibacilares (muitos bacilos) sao as formas clinicas transmissiveis. Em ambos
0s casos, o tratamento é realizado com a associacao de antimicrobianos, denominado
Poliquimioterapia (PQT). O diagndstico é feito com o médico da equipe de Estratégia de
Saide da Familia da Unidade de Saide mais préxima ao paciente (BRASIL, 2019).

O diagnéstico da hanseniase é por meio clinico e epidemioldgico, feito a partir de
exames geral e dermatoneurologico para identificar lesoes ou regioes da pele com alte-
racoes de sensibilidade. Em criancas, o diagnodstico exige avaliacao mais criteriosa pela
dificuldade da aplicacao e interpretacao dos testes de sensibilidade (BRASIL, 2019).

A hanseniase é uma das doencas mais antigas da humanidade. As referéncias mais
antigas datam de 600 a.C. Os continentes asiatico e africano sao consideradas o berco
da doenca. Antes conhecida como lepra, a terminologia hanseniase é iniciativa brasileira
para tentar minimizar o preconceito secular atribuido a doenca. Com isso, o nome lepra
e seus adjetivos passaram a ser proibidos no pais. (BRASIL, 2019).

O Brasil ocupa a 22 posicao do mundo entre os paises que registram caso novos
de hanseniase, ficando atras somente da india. No ano de 2018, foram registrados cerca
de 209 mil casos de hanseniase no mundo. A regiao das Américas é responsavel por
15% do total de casos, o Brasil representa 93% dos casos nesta regiao (WHO, 2019).
As regioes norte e centro-oeste do pais possuem os maiores coeficientes de deteccao de
hanseniase. No estado do Tocantins a hanseniase é considerada hiperendémica. Somente
em 2018 foram diagnosticadas mais de 1,3 mil pessoas com hanseniase, o nimero de casos
triplicou se comparado ao ano de 2017, quando foram registrados 529 casos. Em razao da
elevada carga, a doenca permanece como um dos problemas de satide ptiblica no Brasil.
(MONTEIRO et al., 2015)

2.2.1 Indicadores

A vigilancia epidemiolégica envolve desde a coleta até a interpretacao dos dados
referentes aos casos de hanseniase. A producao e a divulgacao das informagoes contri-
buem para as avaliagoes das intervengoes e embasam o planejamento de novas agoes e
recomendacoes a serem implementadas na gestao do controle de hanseniase. Os niimeros
e informacoes utilizados na divulgagao sao chamados de indicadores. Existem diversos
indicadores e cada um possui um célculo diferente, e um objetivo a ser alcancado. Os

indicadores sao apresentados a seguir:



enquanto problema de satide piblica

Nome do Calculo Utilidade Parametros
indicador
Taxa de (nimero de casos Medir forca de | Hiperendémico:
detecgao anual novos residentes em morbidade, > 40,0
de casos novos determinado local no magnitude e Muito alto:
de hanseniase ano da avaliagao) / tendéncia da 20,00 a 39,99
por 100 mil (populacéo total endemia Alto:
habitantes residente no mesmo 10,00 a 19,99
local e periodo) * 100 Médio:
mil 2,00 a 9,99
Baixo: < 2,00
Taxa de (nimero de casos Medir forca da | Hiperendémico:
deteccao anual novos em menores de transmissao > 10,0
de casos novos 15 anos de idade recente da Muito alto:
de hanseniase, residentes em endemia e sua | 5,00 a 9,99
na populagao de determinado local e tendéncia Alto:
zero a 14 anos, ano) / (populagao de 2,50 a 4,99
por 100 mil zero a 14 anos de Meédio:
habitantes idade no mesmo local 0,50 a 2,49
e periodo) * 100 mil Baixo: < 0,50
Proporcao de (Casos de hanseniase Avaliar a Nao  especifica
casos de do sexo feminino) / capacidade dos | parametro
hanseniase, (Total de casos novos) servigos em
segundo género * 100 assistir aos casos
entre o total de de hanseniase
€asos Novos
Proporcao de (nimero de casos com Avaliar a Alto: >10%
casos de incapacidade fisica transcendéncia | Médio: 5 a 9,9%
hanseniase grau 2 no ano da da doencga e Baixo: <5%
curados com avaliagao) / (total de subsidiar a
grau 2 de casos de hanseniase programagao de
incapacidade com cura no ano da agoes de
fisica entre os avaliagao) * 100 prevencao e
casos avaliados tratamento de
no momento da incapacidades
alta por cura no pos-alta
ano
Proporgao de (Casos de hanseniase | Avaliar os casos | Nao  especifica
casos segundo multibacilares) / em risco de parametro

classificagao
operacional entre
o total de casos
novos

(Total de casos novos)
*100

desenvolver
complicacgoes e
para o correto
reabastecimento

de PQT

26

Tabela 1 — Indicadores de Monitoramento do Progresso da Eliminacao da Hanseniase
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2.3 SINAN

O Sistema de Informagao de Agravos de Notificacao, criado na década de 90, é
um sistema de informacao nacional utilizado para notificacao universal de agravos de
notificacoes compulsérias. Criado com o objetivo de coletar e processar dados sobre
agravo de notificagdo em todo territorio nacional, o SINAN se alimenta de dados obtidos
através da notificacao e investigacao de casos de doencgas e agravos contidos na lista

nacional de doencas e agravos de notificacao compulséria, conforme apresentado na tabela
2 (LAGUARDIA et al., 2004).

Tabela 2 — Lista Nacional de Notificagao Compulsoéria.

DOENCA OU AGRAVO

Acidente no

Acidentes por

Arenavirus, Ebola,

Peste,Hepatites

trabalho animal Varicela virais
Botulismo, Doenga aguda pelo | HIV/AIDS, Raiva, Colera,
Sindrome da virus Zika tentativa de Esquistossomose

Rubéola Congeénita

suicidio

Coqueluche, Febre

Eventos adversos

Influenza humana,

Sarampo, Rubéola,

Amarela graves ou 6bitos Intoxicacao Dengue, Antraz
pos-vacinagao Exo6gena pneumonico
Difteria, Tétano, Febre do Nilo Leishmaniose Sifilis,
tuberculose Ocidental Tegumentar Leptospirose,
Americana Tularemia, Variola
Doenca de Chagas | Poliomielite, Febre Violéncia Sindrome da
Aguda, Obito Maculosa e outras doméstica, Paralisia Flacida
infantil e materno Riquetsioses violéncia sexual Aguda
Doenca de Febre Tifoide, Malaria, Sindrome
Creutzfeldt-Jakob Doenca Hanseniase, Respiratoria
Meningocécica Hantavirose Aguda Grave

A utilizagdo adequada do SINAN permite a realizagdo de diagnésticos eficientes
da ocorréncia de um evento na populagao, podendo fornecer recursos para explicacoes
de agravos de notificacao compulséria, e é possivel também indicar riscos aos quais as
pessoas estao sujeitas, além de identificar a realidade epidemioldgica de determinada area
geografica. Logo, o SINAN é um sistema importante no planejamento da satde publica,
sendo possivel definir prioridades de intervencao e permitir a avaliacao dos impactos de
intervengoes (BRASIL, 2016b)

O Ministério da Satide, através da Lei n.? 6.259 de 30 de Outubro de 1975 (BRASIL,
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1975), instituiu o Sistema Nacional de Vigilancia Epidemiolégica (SNVE). Essa lei tornou
obrigatoria a notificacao de doencas transmissiveis, de acordo com a Lista Nacional de
Notificagdo Compulséria (Tabela 2) definida através da Portaria n.? 1.271, de 6 de junho
de 2014 (BRASIL, 2014). A notificacdo da Hanseniase, por exemplo, é realizada através

do preenchimento da Ficha de Notificacao compulséria da doenga, mostrada na Figura 1.

Figura 1 — Ficha de Notificagcao Compulsoria.

Republica Federativa do Brasil N SINAN N
Ministério da Saide SISTEMA DE INFORMACAO DE AGRAVOS DE NOTIFICACAC N°

FICHA DE NOTIFICAGAQ/ INVESTIGAGAO HANSENIASE

Caso confirmado de Hanseniase: pessoa que apresenta uma ou mais das seguintes caracteristicas e que requer poliquimioterapia:
- lesao (6es) de pele com alteragdo de sensibilidade; acometimento de nervo (s) com espessamento neural; baciloscopia positiva.
Tipo de Notificagéo -
2 - Individual J

& Agravo/doencga ; Cadigo (CID10) Data da Notificacéo
é HANSENIASE A30. 9J L J
K E UF ‘ FMunicipio de Notificagdo Cﬂdlgﬂ (IBGE)
=
= [ ‘ L1 J

@ Unidade de Satde (ou outra fonte notificadora) | Cadigo J 7 |Data do D\agnostlco J

L] BN W B

ﬂ Nome do Paciente Data de Nascimento

3 JE J
1-Hera ~ " estante
E m (ou) Idade 2-Dia Seo “F"FM:;;”""",;'J D 1-1°Trimestre  2-2°Trimestre _3-3°Trimestre D RagalCor D
= 3-Mas I Ilgnorado 4- Idade geslacional [gnorada  5-Néo  6- Néo se aplica i-Branca 2-Preta  3-Amarela
= 4 - Ano 9-lanorado 4-Parda  5-Indigena  9- Ignorado
153 Escolandade D
] lfab 1-1% 8 4° série do EF (antigo primério ou 1° grau)  2-4° série completa do EF (antigo primério ou 1° grau)
i 35" 3 8" série incompleta do EF (anligo ginasio ou 1° grau) _ 4-Ensino fundamental completo (antigo ginasio ou 1° grau) — 5-Ensino mécio incompleto (anligo colegial ou 2° grau )
£ 6-Ensine médio completo (antigo colegial ou 2° grau ) 7-Educacae superior superior completa  9-lgnorado  10- N&o se aplica
< IE Numero do Cartdo SUS Nome da mée J
S | o T \J
UF Municipio de Residéncia Cédigo (IBGE) Distrito J
I N B

é Bairro Logradouro (rua, avenida,...) Codigo J
3 [
] Numero Complemento (apto., casa, ...) Geo campo 1
< J J J
2 Geo campo 2 A
< E‘ J Ponto de Referéncia J CEP
L] -

E (DDD) Telefone Zona1 _Urbana 2 - Rural D w Pars (se residente fora do Brasil)

| L1 3 - Periurbana 9 - Ignorado

Dados Complementares do Caso

N° do Prontudrio Ocupagi‘ae
A I I | J

gt.éiég:ﬁes J Forma Clinica DJF Classificagdo Operacional EUN“ de Nervos afetados
U
L]

1-1 2-T 3-D 4-V
| 1 5 - Nao classificado 1-PB 2-MB

Ava\iagéo do Grau de Incapacidade Fisica no Diagnéstico

0-GrauZero 1-Graul 2-Graull 3 -Né&o Avaliado

ﬁ Modo de Entrada

1- Caso Novo 2 - Transferéncia do mesmo municipio (outra unidade) 3 - Transferéncia de Outro Municipio ( mesma UF )
4 - Transferéncia de Outro Estado 5 - Transferéncia de Outro Pais 6 - Recidiva 7 -Outros Reingressos 9 - Ignorado

Atendimento

U

J
J
)
)
J

L

Modo de Detecgdo do Caso Novo
- Encaminhamento 2 - Demanda Esponténea 3 - Exame de Coletividade 4 - Exame de Contatos 5 - Outros Modos 9 - Ignorado
@ Baciloscopia

Dados
Lab.

1. Positiva 2. Negativa 3. Né&o realizada 9. Ignorado

Trata-
mento
L Oy

Data do Inicio do Tratamento Esquema Terapéutico Inicial

L 1-PQT/PB/6 doses 2-PQT/MB/ 12doses 3 - Outros Esquemas Substitutos

F Numero de Comalos Registrados ‘ |

-

[Dbservagées adicionai |
I |
s LMunicipiolUnidade de Salde J Codigo da Unid. de Saude

]
o W
z LNgmg JLFungéo Jt\ssinatura J
g
H

Hanseniase Sinan NET svs 30/10/2007

Fonte: Portal do SINAN (2016).
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A entrada de dados no SINAN é feita com a utilizagao de formularios padronizados,
listados a seguir (BRASIL, 2009):

e Ficha individual de notificagao (FIN): fornecida ao paciente quando da suspeita de
ocorréncia de problema de saide de notificacao compulsoria, e encaminhada aos

servigcos responsaveis pela vigilancia epidemiolégica.

e Ficha individual de investigacao (FII): destinado a ser um roteiro de investigagao,
diferente para cada tipo de agravo, que deve ser preferencialmente usado pelos servi-
¢os municipais de vigilancia. O preenchimento da ficha permite levantar dados que
possibilitam a identificacao da fonte de infeccao e dos mecanismos de transmissao

de doenca.

O SINAN obtém dados fundamentais ao calculo dos principais indicadores extre-
mamente importantes e uteis, tais como as taxas de incidéncia, letalidade e mortalidade,
coeficiente de prevaléncia, entre outros (BRASIL, 2009).

2.4 Teorema de Bayes

O teorema de Bayes (também conhecido como regra de Bayes), em estatistica e
teoria da probabilidade, é uma féormula matemaética utilizada para determinar a proba-
bilidade condicional de eventos. Fundamentalmente, o teorema descreve a probabilidade
de um evento ocorrer com base no conhecimento prévio das condi¢oes que podem ser
relevantes para o evento (OLIVEIRA, 2020).

O teorema recebe o nome do estatistico inglés Thomas Bayes, que descobriu a
férmula em 1763 (OLIVEIRA, 2020). A regra de Bayes é considerada a base da abordagem
de inferéncia estatistica especial chamada de inferéncia de Bayes. O teorema ¢é expresso

na seguinte féormula:
P(A|B) _ P(B|A)xP(A)

P(B)
Onde :
P(A|B) - a probabilidade de ocorréncia do evento A, dado que o evento B ocorreu.
P(B|A) - a probabilidade de ocorréncia do evento B, dado que o evento A ocorreu.

(B
P(A) - a probabilidade do evento A
P(B) - a probabilidade do evento B
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2.5 Data Warehouse

Os Data Warehouse (DW) sao desenvolvidos em diferentes organizagoes a fim de
atender a necessidades especificas. Logo, a definicao do termo foi elaborada de diversas
maneiras. Entretanto, mesmo com diversos conceitos, o DW tem a integracao de dados
como a caracteristica comum em todas as defini¢oes, visando padronizar os dados das
diversas fontes.

Barbieri (2001) caracterizou um DW como um banco de dados destinado a siste-
mas de apoio a tomada de decisao, cujos dados sao armazenados em estruturas légicas
dimensionais, possibilitando o seu processamento analitico por ferramentas especiais, e ar-
mazenamento de dados em vérios graus de relacionamento, de forma a facilitar e agilizar
os processos de tomada de decisao por diferentes niveis gerenciais.

Segundo Singh (2001), o termo Data Warehouse define um conjunto de novos
conceitos e ferramentas que evolui para uma tecnologia que permite atacar o problema
de oferecer a todas as pessoas-chave da empresa acesso a qualquer nivel de informagcao
necessario para que a organizagao possa sobreviver e prosperar em um mundo cada vez
mais competitivo. Nessas perspectivas, o principal objetivo de um DW ¢ disponibilizar
informacgoes que possam auxiliar as organizacoes nas suas tomadas de decisoes. Os DWs
dao suporte a demandas de altos desempenhos em relacao aos dados e informacgoes de

uma empresa.

2.5.1 Caracteristicas

Inmon e Hackathorn (1997), reconhecido como o primeiro a usar o termo armazém
(ou warehouse), descreveu um data warehouse como “uma cole¢ao de dados orientada por
assunto, integrada, variante e nao volatil, que tem por objetivo dar suporte aos processos
de tomada de decisao”. As caracteristicas de um Data Warehouse citadas por Inmon sao

apresentadas a seguir:

e Orientado por assunto: remete aos sistemas organizados de uma aplicagao, ou seja,

toda a modelagem do Data Warehouse ¢é orientada a partir de assuntos.

e Integracao: A integracao é a propriedade mais importante do data warehouse, tem

como objetivo padronizar os dados dos diversos sistemas.

e Nao volatil: Antes de os dados serem carregados em um ambiente de DW, eles sao
filtrados e limpos. Apéds a inclusao no DW, os dados podem somente ser consultados

e excluidos, nao podem ser alterados.

e Variavel com o tempo: os dados adicionados em um DW sao vinculados a um periodo

de tempo.
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De acordo com Kimball e Ross (2011), a estrutura base de uma DW é composta
por quatro componentes: sistemas de Fonte de Dados Operacionais, Area de Preparacgao
dos Dados, Area de Apresentacao dos Dados e Ferramentas de Acesso de Dados. Os

elementos sao representados na figura 2 e detalhados a seguir.

Figura 2 — Estrutura de um Data Warehouse.
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Fonte: Kimball Group (2002).

e Sistemas de Fonte de Dados Operacionais (Operational Source Systems): Sao os

sistemas que irao ser fontes de dados para o data warehouse.

e Area de Preparacao dos Dados (Data Staging Area): etapa que ocorre a limpeza
dos dados antes de serem carregados no data warehouse, consistem na extracao,

transformacao e carga dos dados.

e Arca de Apresentacao dos Dados (Data Presentation Area): onde os dados sao or-
ganizados, armazenados e disponibilizados para consulta. Nessa area ficam os Data
Mart (DM), um dos elementos fundamentais de um DW. Os DM sao subconjuntos

l6gicos de um DW, normalmente sao divididos por areas especificas.

e Ferramentas de Acesso de Dados (Data Access Tools): onde s@ao apresentados aos

usuarios os dados e as informagoes do data warehouse.

2.5.2 Abordagens

As abordagens para a construgao de DW podem variar de acordo com os autores
apresentados. As referéncias mais fortes existentes sobre Data Warehouse se baseiam
em duas fontes: Inmon e Hackathorn (1997) e Kimball et al. (2008). Inmon defende
a abordagem Top Down, onde o processo se inicia com a extracao, a transformacao e a

integracao dos dados diretamente para o DW. Kimball tem forte influéncia nas abordagens
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bottom Up, que se caracteriza por iniciar com a extracao, transformacao e integracao
para um ou mais Data Marts. Ou seja, para Inmon, um DM deriva de um DW, e para
Kimball um DW ¢ feito pela unidao dos DM (SANTOS et al., 2006). A Figura 3 detalha

a abordagem Bottom Up e a figura 4 se refere a abordagem Top Down.

Figura 3 — Abordagem Bottom Up de um DW.
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Figura 4 - Abordagem Top Down de um DW
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2.6 Data Mining

O Data Mining (DM), ou mineracao de dados, é uma das etapas da descoberta de
conhecimento em banco de dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD), na qual é
definida como o processo responsavel pela busca de conhecimentos implicitos nas bases de
dados. A definigao mais conhecida de KDD foi apresentada por Fayyad, Piatetsky-Shapiro
e Smyth (1996) como “o processo nao-trivial de identificar, em dados, padroes validos,
novos, potencialmente 1teis e compreensiveis”. Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996)
definiu mineracao de dados como “uma etapa do processo KDD que consiste em aplicar
algoritmos de andlise e descoberta de dados que produzem uma enumeracao especifica de
padrées (ou modelos) sobre os dados”.

Ainda nao existe um consenso entre os conceitos de KDD e mineracao de dados.
Para alguns autores Wang (2005) e Han, Pei e Kamber (2011) os termos sdo considerados
sinénimos. Para Cios, Pedrycz e Swiniarski (1998) e Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth
(1996), a mineragao de dados é uma das etapas do processo do KDD. Entretanto, todos os
autores abordam o processo de data mining como interativo e dividido em fases (CAMILO;
SILVA, 2009).

Segundo Cabena et al. (1998) mineragao de dados é um campo interdisciplinar que
usa técnicas de extracao em dados para extrair informagoes previamente desconhecida
e de maxima abrangéncia a partir de bases de dados. Para Decker e Focardi (1995),
a mineracao de dados é definida como uma metodologia de solucao de problemas que
procura uma descricao logica ou matematica, eventualmente de natureza complexa, de
padroes e regularidades em um conjunto de dados.

De acordo com as defini¢oes apresentadas, a mineracao de dados tem como objetivo
extrair conhecimento a partir de um grande conjunto de dados, descobrir padroes e relacoes
ocultas e relacionar as informagcoes obtidas para que possam ser utilizadas nas tomadas

de decisoes das organizacoes.

2.6.1 Tarefas

A Mineracao de Dados é geralmente classificada pela sua capacidade em realizar

algumas tarefas, que sao citadas a seguir:

e Descricao (Description): E tarefa usada para descrever os padroes encontrados entre

os dados. Geralmente a descricao é utilizada para a interpretacao dos resultados.

e Classificacao (Classification): Essa tarefa tem como objetivo identificar qual classe
um determinado registro pertence. O algoritmo de classificacao analisa o conjunto de
registros fornecidos, onde cada registro ja contém a indicagao a qual classe pertence,

a fim de ’aprender’ como classificar um novo registro.
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e Regressao (Regression): FEssa tarefa se assemelha um pouco com a classificacao,
porém ela é usada quando o registro é identificado por um valor numérico e nao
um categorico. Desse modo, o algoritmo pode estimar o valor de uma determinada

varidavel analisando os valores das demais.

e Predicao (Prediction): A predigao é similar as tarefas de classificagao e regressao. A

diferenca é que esta tarefa visa descobrir o valor futuro de um determinado atributo.

e Agrupamento (Clustering): A tarefa de agrupamento tem como objetivo identificar
e agrupar os registros similares. Esta tarefa se diferencia da classificacao pois nao

necessita que os registros sejam previamente categorizados.

2.6.2 Técnicas de Mineracao de Dados para a Classificacao

Data Mining é uma area muito grande, por consequéncia existem varias maneiras
de encontrar padrdes em um grande conjunto de dados (ELMASRI; NAVATHE, 2011).

A seguir serao apresentadas as duas técnicas utilizadas nesse trabalho.
e Naive Bayes

O Naive Bayes é um classificador probabilistico baseado no Teorema de Bayes
(MORETTIN; BUSSAB, 2017). Uma de suas principais caracteristicas ¢ o motivo de
receber “naive” (ingénuo) no nome, o algoritmo desconsidera completamente a correlagao
entre as variaveis, ou seja, ele trata cada um dos atributos de forma independente. Apesar
da premissa de ingénua e simplista, o algoritmo apresenta o melhor desempenho em varias
aplicagoes de classificagao (MILIDIU, 2006).

Em um contexto bem simples, o classificador calcula a probabilidade de um evento
ocorrer dado que outro evento ja ocorreu. O Naive Bayes é representado por probabilida-
des, ou seja, ao terminar a execucao do modelo no conjunto de dados de treinamento, é
obtido uma lista de probabilidades que serao usadas para fazer as previsoes no conjunto
de dados de teste. Estas probabilidades sao a probabilidade de cada classe no conjunto de
dados de treino e a probabilidade condicional de cada atributo dado cada classe (MOURA,
2019). Na Figura 5 o classificador é representado com os atributos A, A e A,,, a suposic¢ao

de independeéncia condicional é mostrada como nenhum conector entre os atributos.
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Figura 5 — Representagao simples do Naive Bayes

Fonte: Jesus Cerquides (2003)

e Decision Tree

A drvore de decisao é uma técnica de aprendizado de maquina (machine learning),
que utiliza a estratégia dividir e conquistar, onde um problema complexo é dividido em
subproblemas mais simples, e recursivamente, a mesma estratégia é aplicada a cada sub-
problema. As solugoes de cada subproblemas podem ser combinadas na forma de uma
arvore para produzir uma solugao do problema complexo (GAMA, 2002).

De acordo com Ragsdale (2004), a drvore de decisdo é composta por nés (circulos
e quadrados) interconectados por ramos (linhas). Um né quadrado é chamado de né
de decisao por representar uma possivel decisao. Os ramos interligando o né de decisao
representa as diferentes alternativas para a decisao. Um exemplo desse esquema estd
representado na Figura 6, onde com base na probabilidade das respostas, um banco x

decide se fornece ou nao crédito para seu cliente.

Figura 6 — Exemplo de uma arvore de decisao.

Possui empréstimo
em outros bancos?

M
propria?
55% 4:1% 0% ;;?% 8% 75% 70% 50%

Fonte: Estatsite.com (2016)
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2.6.3 Modelos de Processos

Existem diversos modelos de processos de desenvolvimento que definem e padroni-
zam as fases e atividades para realizacao da Mineracao de Dados, os trés mais utilizados
sao: Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), Knowledge Disco-
very in Databases (KDD) e Sample, Explore, Modify, Model e Assess (SEMMA). Cada
modelo apresenta suas particularidades, porém, todos eles tém uma estrutura geral em
comum. A seg¢Oes a seguir apresentam brevemente os trés modelos de processos mais

utilizados na literatura.
e CRISP-DM

Esse processo é um dos mais utilizados em mineracao dos dados, tendo como prin-
cipal vantagem a possibilidade de aplicacao em qualquer tipo de negécio. O modelo
CRISP-DM consiste em um ciclo que compreende seis etapas gerais (AZEVEDO; SAN-
TOS, 2008):

1. Entendimento comercial: esta fase inicial tem como objetivo entender a meta que

se deseja atingir com a mineracao de dados.

2. Entendimento dos dados: consiste na coleta inicial de dados, identificacao de pro-
blemas de qualidade dos dados e identificacao dos dados relevantes para o problema

em questao.

3. Preparacao de dados: a fase de preparagao de dados abrange todas as atividades para
construir o conjunto de dados final a partir dos dados brutos iniciais. Geralmente

essa etapa envolve filtrar, combinar e preencher valores vazios.
4. Modelagem: nesta fase as vérias técnicas de modelagem selecionadas sao aplicadas.

5. Avaliagao: sao feitos testes e validagoes, visando obter a confiabilidade nos modelos

selecionados.

6. Implantacao: onde acontece a divulgacao dos resultados, os envolvidos no projeto

conhecem os resultados.
e KDD

O processo KDD, apresentado em Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), é um
processo que usa métodos de mineracao de dados para realizar a extracao de conhecimento
em bases de dados. Trata-se de uma das metodologias mais antigas, e foca nas descobertas
de conhecimentos a partir de dados. O KDD é constituido por 5 etapas (AZEVEDO,;
SANTOS, 2008):
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1. Selecao: consiste em criar um conjunto de dados ou selecionar um subconjunto de

dados, nas quais a descoberta deve ser executada.

2. Pré-processamento: essa etapa consiste na limpeza e pré-processamento dos dados

coletados, a fim de obter dados consistentes.

3. Transformacao: nessa etapa ¢é feita a transformacao dos dados usando dimensiona-

lidade e métodos de redugao ou transformacao.

4. Data Mining: consiste na busca de padroes de interesse em uma forma represen-
tacional especifica, dependendo do objetivo de mineracao de dados (geralmente,

previsao)

5. Interpretagao/Avaliacao: Esta etapa consiste na interpretacao e avaliagao dos resul-
tados obtidos.

e SEMMA

SEMMA (Explore, Modifique, Modele, Avalie) se refere ao processo de condugao
de um projeto de DM, criada pela SAS Institute, a metodologia foca nas tarefas de criacao
do modelo, e é constituido por 5 etapas (AZEVEDO; SANTOS, 2008):

1. Amostra: etapa de amostragem dos dados, extraindo uma parte de um conjunto de
dados.

2. Explorar: etapa consiste na exploragao dos dados, procurando tendéncias imprevis-

tas e anomalias entre os dados.

3. Modificar: consiste na modificagao dos dados, criando, selecionando e transformando

as variaveis para focalizar o processo de selecao do modelo.

4. Modelo: modelagem dos dados, permitindo que o software pesquise automatica-
mente para uma combinacao de dados que prediz de forma confiavel o resultado

desejado.

5. Avaliar: consiste em avaliar os dados, avaliando a utilidade e confiabilidade das

descobertas do processo de mineracao de dados.
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3 ESTADO DA ARTE

Este capitulo apresenta um conjunto de trabalhos que aborda solugoes tecnolégicas
e inovadoras no campo da saude, em especial, as aplicadas na area de satide publica. Esses
trabalhos foram resultado de um levantamento do atual estado da arte das tematicas de
aplicacao da mineragao de dados, data warehouse, sistemas de apoio a decisao e técnicas

de visualizacao aplicados na area da saude.

3.1 Sistema inteligente com base na tecnologia Naive Bayes

Palaniappan e Awang (2008) desenvolveram um protétipo de Sistema de previsao
de doencas cardiacas aplicando técnicas de mineracao de dados em sua modelagem. A
principal motivacao da pesquisa se baseia em como criar um mecanismo capaz de trans-
formar dados em informacoes tteis para permitir aos profissionais de saude melhorar
significamente seu poder de tomada decisoes.

As técnicas Naive Bayes, Arvores de Decisao e Redes Neurais foram as técnicas
utilizadas para descobrir e extrair padroes e relacionamentos entre os dados. A base
de dados utilizada contém registros histérico de doencas cardiacas da Cleveland Heart
Disease, e possui um total de 909 registros e 15 atributos médicos. Os registros foram
divididos em dois conjuntos de dados, o primeiro de treinamento contendo 455 registros,
e o segundo de teste, com 454 registros. Os registros foram atribuidos a cada grupo de
forma aleatéria.

Foram escolhidos cinco objetivos de mineracao, para que cada técnica fosse avaliada
a fim de descobrir qual é a mais eficaz em cada objetivo. As técnicas escolhidas foram
treinadas e validadas com um conjunto de dados de teste. Os métodos Lift Chart e
Classification Matrixz foram utilizados para avaliar a eficadcia de cada técnica. No final
do teste, os pesquisadores concluiram que as trés técnicas sao capazes de extrair padroes
em resposta ao estado previsivel e podem responder a perguntas complexas, cada uma
com sua propria forca em relagao a facilidade de interpretagao da técnica. Naive Bayes
responde a quatro dos cinco objetivos, arvores de decisao atende a trés e rede neural a
dois.

O Naive Bayes, de acordo com os resultados do trabalho, é o modelo mais eficaz
para prever pacientes com doenga cardiaca conforme mostrado pelos dados exibidos pelos
autores. O protétipo desenvolvido para a pesquisa conseguiu responder a questoes com-
plexas que os sistemas tradicionais nao conseguiam, assim permitindo aos profissionais de

saude melhorar as tomadas de decisoes clinicas.
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3.2 Mineragao e visualizacao de dados para suporte a decisao em recursos piblicos de

saude

Lavrac et al. (2007) apresentaram uma aplicacao de Mineragao de Dados e suporte
de decisbes em saude publica. A aplicacao foi realizada na Eslovénia em um projeto
chamado MediMap, cujo objetivo é configurar os melhores modelos e ferramentas para
apoiar as decisoes relacionadas aos cuidados de saude. O projeto visava ser um modelo
de referéncia para institutos regionais de satide publica.

Os dados disponiveis foram obtidos a partir de 11 centros comunitérios de saude da
regiao de Celje na Eslovaquia. O conjunto de dados consistia em trés bases de dados, uma
de prestadores de servigos de saude, uma contendo as estatisticas de servicos de saude
ambulatorial e uma com o status médico. Para modelar os processos do fluxo de pacientes
em institui¢oes particulares, utilizaram dados adicionais que descrevem o direcionamento
dos pacientes para outras instituicoes ou especialistas.

A abordagem do projeto foi feita em duas etapas. Na primeira, foram analisados os
dados disponiveis com as técnicas de mineracao de dados. Na segunda, foram utilizados
os resultados da mineracao de dados para um estudo mais elaborado usando técnicas de
apoio a decisao. A primeira fase foi focado no problema de direcionar os pacientes dos
centros de satude primarios a especialistas. A segunda fase foi composta de estudos sob os
aspectos organizacionais dos recursos de satide publica na regiao de Celje na Eslovaquia,
com o objetivo de identificar as areas atipicas em termos de disponibilidade e acessibilidade
dos servigos publicos de satde.

A principal conquista do projeto foi a criacao do modelo de disponibilidade e aces-
sibilidade dos servigos de satide a populacao de uma determinada area. Com a aplicacao
do projeto, foi possivel identificar regioes que diferem da média, e consequentemente,
explicar as causas de tais situacoes. Além disso, o instituto publico de satide nacional uti-
lizou os resultados para identificar os dados ausentes que devem ser incluidos no protocolo

aprimorado de coleta de dados de satide piiblica no nivel nacional.

3.3 Aplicagao de Data Warehouse em saude

Duarte et al. (2008) desenvolveram um projeto de Data Warehouse destinado a
gestao da saude baseado na necessidade de um ambiente que permitisse analise de dados
confidveis de forma eficiente, para prover uma melhoria no processo de tomada de decisoes,
aumentando, consequentemente, a competitividade e lucratividade de suas corporacoes,

Para desenvolver o projeto a equipe utilizou CDs contendo dados de internacoes
dos anos de 2001 a 2006 do sistema AIH (Autorizacdo de Internacao Hospitalar). A
primeira etapa da metodologia do projeto foi a limpeza dos dados brutos, que consistiu
na conversao dos arquivos no formato DBF para o formato CSV, onde foram eliminadas

as colunas desnecessarias e feito o carregamento no Oracle. Na etapa de Redugao e Pré-
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Processamento, obtou-se por realizar a carga somente dos dados referentes aos estados da
regiao Sudeste. Os dados reduzidos foram entao carregados para o modelo transacional
no schema AIH.

A etapa de transformacao consistiu no carregamento do modelo dimensional, rea-
lizada através da ferramenta Oracle Warehouse Builder. A etapa de Mineragao de Dados
foi feita usando a ferramenta Oracle Discoverer para demonstrar o tipo de informagcao
que poderia ser obtida no DW. Relatério sobre dengue e relatério sobre pneumonia sao
exemplos de alguns dos relatorios que foram extraidos do DW.

O Data Warehouse, mesmo hospedado em um notebook, apresentou excelentes
resultados para as consultas submetidas com um excelente desempenho no processamento.
Além disso, mostrou-se capaz em realizar consultas que o ambiente de andlise estatistica
do DATASUS nao foi capaz de realizar. A partir dos resultados, concluiu-se que um
Data Warehouse hospedado em um servidor de grande capacidade pode armazenar dados
unificados de todo pais e responder consultas analiticas importantes para o processo de
tomada de decisao para o estabelecimento de estratégicas de saude publica no Brasil.

Em outro trabalho com a aplicagao de Data Warehouses, Gongalves Diana e San-
tos (2010) desenvolveram um sistema de inteligéncia de negécios (Business Intelligence)
integrando mecanismos de coleta, andlise e relatorios de dados. O objetivo do projeto foi
mostrar o aumento da qualidade de vida e a incidéncia de complicagoes e efeitos colate-
rais apds a cirurgia simpatectomia, realizada no tratamento da hiperidrose (transpiragao
anormalmente aumentada).

Foram analisados dados de 277 pacientes, coletados a partir de questionarios na
web (SF-36 Health Survey Questionnaire), com vérias questoes relacionadas a hiperi-
drose, as complicacoes associadas a cirurgia e aos efeitos colaterais. Os dados disponiveis
foram armazenados em um Data Mart, e analisados com a tecnologias On-Line Analytical
Processing (OLAP) e Data Mining.

As diversas analises realizadas, em termos do OLAP, permitiram verificar o inicio
do disturbio, a incidéncia de hiperidrose antes e apés a cirurgia, as mudancas no estado
emocional dos individuos, a ocorréncia de hiperidrose compensatoria como consequéncia
da cirurgia e a melhoria da qualidade de vida geral associada a esse conjunto de dados.
Em relacao a mineracao de dados, o resultado apresentou alta precisao, ajudando a apoiar
o processo de tomada de decisao. Como resultado geral, a equipe de desenvolvimento con-
seguiu alcancar seu objetivo e mostrou o aumento da condicao geral de satide e qualidade
de vida dos pacientes apds a cirurgia, além de demonstrar a aplicabilidade dos conceitos

e técnicas de andlise de dados utilizados.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a estrutura metodolégica adotada para o desenvolvimento
do trabalho, tomando como base uma proposta de construcao de um ambiente de data
mart, a aplicacao de técnicas de andlises e mineracao de dados sob o conjunto de dados
da Hanseniase no Estado do Tocantins. Serao apresentados também o passo a passo da
execucao da metodologia, assim como as ferramentas adotados para cada uma das etapas
de execucao do projeto.

Conforme abordado anteriormente, um Data Warehouse é um conjunto de dados
organizados em Data Marts (DM) cujos principais objetivos sdo auxiliar os processos
de tomada de decisao e oferecer uma melhor gestao sob o grande volume de dados. A
mineracao de dados é definida como o processo responsavel pela busca de conhecimentos
implicitos nas bases de dados. A mineracao de dados auxilia na extracao de novos padroes
significativos que podem nao ser necessariamente encontrados apenas ao processar e con-
sultar dados no data warehouse. Portanto, as aplicacoes da mineracao de dados devem ser
fortemente consideradas no desenvolvimento de um DW (ELMASRI; NAVATHE, 2011).

Neste trabalho, as aplicacoes de mineracao de dados foram aplicadas na base de
dados do SINAN, cujo dados inicialmente foram carregados em um Data Mart, e em se-
guida, aplicado técnicas de andlises, como a anélise exploratoria, indicadores e inferéncia.
Apoés todas as analises, foi criada uma ferramenta de visualizacao de dados para a apre-
sentagao dos resultados obtidos. A figura 7 apresenta uma visao geral da metodologia

executada.

Figura 7 — Fluxograma de execucao da metodologia

| Limpeza |
| Objetivos | | Andlise exploratoria | Preparacao dos

l conjuntos dos dados
| Reducgéo | , J

l - | Modelagem | ] | Indicadores | -

Modelagem |
| Enriquecimento | | l
A

l | Implementacgéo | | Inferéncia | | Avaliacdo |

| Transformagéo |

Painel de
Resultados

Fonte: Criado pelo autor.
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4.1 Processo de Desenvolvimento

As etapas sequenciais para a execucao das atividades foram organizadas como mos-
tra a figura 7. Essa organizacao auxilia a equipe a verificar quais etapas foram executadas
e quais objetivos foram alcancados na execucao do trabalho. As préoximas subsecoes apre-

sentam o desenvolvimento deste trabalho.

4.1.1 Coleta da base de dados

A Resolugao n® 510/2016 do Conselho Nacional de Saide visa assegurar o respeito
pela dignidade humana e a protecao devida aos participantes das pesquisas cientificas
envolvendo seres humanos (BRASIL, 2016¢). Para atender a resolucao, foi solicitado ao
Comité de Etica da Universidade Federal do Tocantins a autorizagao para ter acesso ao
Banco de Dados do Sistema de Informacao de Agravos de Notificagdo (SINAN). A base de
dados ¢ constituida por dados sobre casos de pessoas com hanseniase, portanto a pesquisa
envolve seres humanos. A base de dados obtida contém os dados do preenchimento da
Ficha de notificacao compulsoria de Hanseniase, mostrado na figura 1. A base recebida é

composta por 91 atributos e 21.952 registros.

4.1.2  Selecao do modelo de processo

Uma das primeiras etapas do desenvolvimento do projeto foi escolher o modelo
de processo de construcao do ambiente de mineracao de dados a partir do contexto de
aplicacao. Atualmente vérios modelos definem as fases e atividades do Data Mining,
apesar de cada um possuir suas particularidades, todos tém em comum a mesma estrutura.
Para o desenvolvimento deste trabalho, foi escolhido CRISP-DM ( Cross-Industry Standard
Process of Data Mining).

4.1.3 Pré-processamento

O etapa de pré-processamento é um conjunto de atividades que envolvem a prepara-
¢ao e organizacao dos dados. Trata-se de uma etapa fundamental que precede a realizacao
das andlises e classificagoes. A etapa chamada de pré-processamento, é composta por 4
fases: Limpeza de dados, Reducao, Enriquecimento e Transformacao. A execucao de cada

uma dessas atividades sao apresentadas a seguir.

4.1.3.1 Levantamento dos dados

Nesta sub etapa foi solicitado o acesso ao conjunto de dados empregado no desen-
volvimento do trabalho através da submissao da proposta de projeto ao comité de ética.

Apos ter obtido o acesso a base de dados foi identificado todos os atributos, totalizando
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91, e foi construido o dicionario da base de dados, onde é apresentado na figura abaixo a

primeira pagina do arquivo.

Figura 8 — Primeira pagina do dicionario de dados

Nome do Campo Tipo Categoria Descrigio Caracteristicas DBF
N°® da Nofificacdo varchar2(7) Numero da Nofificacdo Campo Chave para
identificacdo do registro no
sistema nu_notific
Tipo de Notificacdo varchar2(1) 1 - Megativa, 2 - Individual . 3 - Surte Identifica o tipo da nofificacde Campo Olbrigatorio
4 — Agregado tp_not
Agravo varchar2(4) Tabela de agravos do sistema com
codigos (classificagdo internacional de
doencas —CID 10) id_agrave
Data da Motificagdo date dd/mmfaaaa Data de preenchimento da ficha de Campo Chave
notificagéo dt_notific
Nome do Paciente varchar2(70} MNome completo do paciente Campo Qbrigatorio nm_pacient
Data de nascimento date dd/mmfaaaa Data de nascimento do pacients Campo Obrigatario dt nasc
Idade A compesicéo da variavel obedece o | quando ndo ha data de nascimento

sequinte critério: O digito: 1. Hora 2°. | a idade deve =er digitada segundo
Dia 3° Més 4°. Ano Ex 3009 — nove infermacdo fomecida pelo pacients
meses, 4015 - dezoite anos como aquela referida por ocasido

da data dos primeires sinfomas ou
na falia desse dado & regisirada a
idade aparente nu idade n

Sexo varchar2(1) M- Masculino Sexo do paciente
F- Feminino
|- lgnorado cs_sexo

Gestante varchar2(1) 1 - 1° Trimesfre Idade gestacional da paciente Campo Clbrigatorio
2- 2% Trimesire
3 - 3" Trimestre
4 - ldade gestacional ignorada cs_gestant

Fonte: prépria autora, 2021

4.1.3.2 Reducao dos dados

Nessa etapa o primeiro passo foi a criacao de uma tabela onde continham o per-
centual de preenchimento de cada atributo, em especial aos campos nao preenchidos, a
fim de saber quais atributos possuiam informagoes adequadas para serem selecionados na
mineracao de dados. E em seguida foi feita uma selecao a partir do dicionario de dados
e do percentual de preenchimento de quais atributos eram importantes para a descoberta
de conhecimento.

Na etapa de reducao vertical foram excluidos alguns atributos do tipo texto sem
categoria, por nao ser possivel a sua utilizacao futura para os algoritmos de Mineracao
de Dados. Alguns dos atributos excluidos foram: Nome (NM_PACIENT), Nome da mae
(NM_MAE_PAC), Nimero do logradouro (NU_NUMERO), Complemento do logradouro
(NM_COMPLEM), Ponto de referencia (NM_REFEREN), DDD(NU_DDD_TEL) e Tele-
fone (NU_TELEFON).

Outras 16 varidveis também foram excluidas por ter mais de 90% dos dados fal-
tantes, algumas delas sdo: Data de transferéncia da unidade de saide (DT_TRANSUS),
Nimero do lote vertical (NU_LOTE_V), Fluxo de retorno (CS_FLXRET), Distrito (ID_-
DISTRIT), Campo para GeoReferenciamento (ID_-GEO1), Vincula¢ao (IN_-VINCULA),
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Distrito de residéncia atual (DISTRIT_AT) e Identifica migragao windows (MIGRADO_-

Na etapa de reducao horizontal foi necessario a realizacao de uma anélise de dados
que resultou na exclusao de alguns registros, como no caso dos anos de notificacao que
antes se iniciava nos anos de 1998, pelo fato de existirem poucos registros referentes ao
anos de 1998, 1999 e 2000, a exclusao desses registros foi necessaria. Por se tratar de
uma anélise no contexto do estado do Tocantins, foram excluidos também 217 registros
referentes a notificagao do estado do Para e do Maranhao que estavam presentes na base.
Logo, resultou-se na exclusao total de 233 registros.

A base de dados original continha 91 atributos e 21.952 registros, sendo divididos
em dados da notificacao, do paciente, da doenca, do tratamento e da localizacao. Apds a

reducao dos dados, o nimero de atributos foi reduzido para 30, e os registros para 21.719.

4.1.3.3 Limpeza dos dados

A base de dados recebida continham muitas partes irrelevantes e ausentes, para
resolver essa situacao foi feita uma limpeza de dados envolvendo o preenchimento de dados
ausentes e reducao de ruidos com técnicas recomendadas. As varidveis Gestante, Raga e
Escolaridade continham varios registros com dados ausentes, e por se tratar de atributos
importantes para a descoberta de conhecimento, nao seria uma boa alternativa excluir
esses atributos, e por serem atributos categéricos, nao seria interessante substituir os
valores pela média ou mediana, logo a estratégia utilizada para resolver esse problema foi
substituir os dados faltantes por uma das categorias da variavel. Por exemplo: na variavel
Gestante existem 6 categorias: 1 Trimestre, 2 Trimestre, 3 Trimestre, Idade gestacional
ignorada, nao se aplica e ignorado. Logo, dessa forma foi adicionado a categoria ignorado
nos registros faltantes da varidvel Gestante. E a mesma légica foi seguida para as variaveis
Raca e Escolaridade.

Na varidvel bairro, outra informacao muito importante para a descoberta de co-
nhecimento, também continham registros com dados ausentes, e por se tratar de uma
variavel qualitativa, esse caso foi resolvido adicionando a mediana. Na variavel niimero

de lesoes foi adicionada a média nos registros com dados faltantes.

4.1.3.4 Enriquecimento dos dados

Na etapa de classificacao sao utilizado atributos do tipo categorico, e para ter um
bom resultado na classificacao é interessante que as variaveis selecionadas tenham uma
quantidade essencial de categorias. Por esse motivo duas variaveis foram adicionadas na
base para substituir o atributo cidade, que continham 139 grupos; e o atributo ano de
notificacao, que continham 16 grupos. A variavel cidade foi substituida por 11 regides

geograficas imediatas, que distribuiram as 139 cidades do estado do Tocantins em micror-
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regides segundo a divisao do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) vigente
desde 2017. A variavel ano de notificacao foi agrupada a cada 2 anos, por exemplo, os
registros referente ao ano de 2001 e 2002 passaram a ser apenas uma categoria, ao invés

de duas.

4.1.3.5 Transformacao dos dados

A Base de Dados recebida continham todas as categorias em valores numeéricos.
Foi realizada uma transformacao nesses dados para valores nominais, a fim de obter um
melhor entendimento nas saidas dos resultados. Apoés a finalizagao do pré-processamento,
a base esta pronta para ser carregada no Data Mart. Todas as etapas da construcao do

data mart até a andlise dos dados sao apresentadas a seguir.

4.1.4 Construgao do Data Mart

Para desenvolver um DM nao existe um manual pronto. Existem ferramentas e
diferentes conjuntos de etapa, todas abordam desde a extracao e analise de dados até a fase
de gerenciamento (DOMENICO, 2001). As fases de construcao do Data Mart definidas

para este projeto foram:

Figura 9 — Processo de construcao do Data Mart

Modelagem
Definir tabelas
Definir objetivos Definir arquitetura fatos e dimensdes

@ - 273~

¥

Implementacao

Limpeza Stating area Data mart

.-
4 . -

Fonte: propria autora, 2021
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4.1.4.1 Modelagem

Essa etapa consiste em escolher a arquitetura, definir as tabelas fatos e dimensoes,
e definir seus atributos, mas para que isso seja feito de forma coerente é necessario definir

quais sao os objetivos para a criacao do data mart.

1. Objetivos: os principais objetivos definidos para serem alcangados com o data mart
foram: fornecer dados limpos, organizados, consistentes e permitir analise dos dados

em varias dimensoes.

2. Modelo dimensional: de acordo com os objetivos definidos acima e a abordagem
proposta neste trabalho, serd utilizada o modelagem de esquema estrela, pois torna

mais facil e rdpido o processo de consultas nos dados.

3. Tabelas fatos e dimensodes: visando construir um esquema estrela que caracteri-
zasse os dados de forma clara e organizada, o modelo multidimensional proposto foi

fundamentado em uma tabela fato e suas oito dimensoes.

A tabela fato retrata o evento de notificagoes de hanseniase, é a responséavel pelo ar-
mazenamento das métricas e chaves estrangeiras das dimensoes sobre as notificagoes,
e sua métrica é a quantidade de notificacoes feitas. As tabelas dimensoes descreve o
fato ocorrido (as notificagoes), cada tabela dimensao contém dados sobre um tépico
da notificagao, que sao: dados do paciente, endereco, diagnéstico, tratamento, tipo

de saida, e os temporais: data da notificacao, data do diagndstico e data da saida.

A modelagem da tabela fato e suas dimensoes é representada na figura abaixo:
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Figura 10 — Modelagem do esquema estrela

dim_pariente
(T — sk_parciente: INTEGER. MOT MULL [ PK ]
sk_doenca: INTEGER MOT MULL [ PE ] _ cartan_sus: WARCHARIZS) MOT MULL

forma_clinica: INTEGER,  MOT MULL
n_lesoes; INTEGER MOT MULL

n_nervas_afetado

idade: INTEGER.  MOT MULL
sen: YWARCHARIIO) MOT MULL

gestante; INTEGER. MNOT MULL
s INTEGER. MOT MULL

dim_diagriostico
_mrua_m_u:amﬂ_nn" INTEGER. MOT MULL :_E_

modo_de_deteccan: INTEGER. MOT MULL

raca: INTEGER. NOT MULL
escolaridade: INTEGER MOT MULL

classe_operacional: INTEGER. WNOT MULL —— _ dim_endereco
modo_de_entrada; INTEGER MOT MULL ] _ _ sk_endereco: INTEGER MOT MULL [ PE ”__
grau_incap_fisica: INTEGER. MOT MULL _ _ _ VARCHAR(1S) NOT NULL
Cep:
_ % % nm_cidade: YARCHAR(SD) MOT MULL
- _ bairro; WARCHARISOY MOT MULL
Fat kif
_ n.__n_uﬂu_ﬂn_ _H_ﬂnmwn_mm TSRS _ zona: INTEGER  MOT NULL
sk_Fato:
dimn_alka L — g™ _
_m_ﬂlm___“.w" INTEGER. MOT MULL [ PE ] _ _ |.m.mn__.__“|_.__u_“="_nmnmn_" INTEGER MOT NULL i
[ sk_doenca: INTEGER MOT WULL [ Fk ]
zaida; IMTEGER. MOT MULL _ <k_diagnostico; INTEGER. MOT NULL [ FE ]

aral_incap_alka: INTEGER MOT NULL

dirn_tratamenta
ck_tratamento: INTEGER. MOT MNULL [ PE ”__

esg_tera_inicial: INTEGER  MOT MULL
esq_tera_final; INTEGER. MOT MULL
r_doses: INTEGER. MOT MULL
reacan_trakamento: INTEGER. MOT MULL
baciloscopia: INMTEGER, MOT MULL

ok_tratamento: INTEGER MOT MULL [ FE JEE— —

sk_alta: INTEGER. MOT MULL [ FE ] _

=k_paciente: INTEGER  MOT MULL [ FK ] _ dim_data_natificacan

sk_endereco: INTEGER  MOT MULL [ FE ] L sk_data_not: INTEGER MOT MULL [ PE ”__

sk_data_not: INTEGER. ROT MULL [ FK ]
WW data_nokt: DATE  MOT MULL

ano_notificacan: INTEGER. NOT MULL
uﬁl _—— mes_nokificacan: INTEGER, MOT MNULL

dim_data_alta
sk_data_alca: INTEGER. MNOT MULL :.E_

data_alta: DATE MOT MULL
ano_alta: INTEGER. WOT NULL
mes_alka: INTEGER MOT NULL

Fonte: prépria autora, 2021
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4.1.4.2 Implementacao

Essa etapa consiste na limpeza, extracao, transformagcao e carregamento dos dados
em um data mart, normalmente chamada de ETL (Extract, Transform, Load). Como
os dados ja foram limpos na se¢ao de pré-processamento, essa etapa consistiu apenas no

carregamento dos dados no data warehouse.

1. Stating Area: o primeiro passo da implementacao foi criar dois servidores de banco
de dados, um destinado para a stating area e outro para o data mart final, para essa
tarefa foi utilizado o PgAdmin4d do programa PostgreSQL, apresentado na secao
4.2. O proximo passo foi criar uma conexao do banco com a plataforma DBeave
(secao 4.2), responsavel pelo gerenciamento e administragao dos dados. Para fazer
o carregamento na stating area, foi feita uma importacao dos dados da base que

estava no formato csv para a servidor utilizando o Dbeave.

Como definido na segao 2.5, é na stating area onde acontece a transformagao dos
dados, como selecao dos atributos, tratamento das células vazias e etc. Como essa
tarefa ja foi realizada no pré-processamento, a stating area construida tem como
objetivo ser uma tabela de teste para a validacao de dados e para auxiliar a transi¢ao

dos dados da origem para o destino final no DM.

2. Data Mart: Ap6s a criacao da stating area, carregamento e validagao dos dados, foi
feita a modelagem fisica das tabelas, para essa tarefa foi utilizado o programa SQL
Power Architect, apresentado na secao 4.2. O proximo passo foi realizar a conexao
da modelagem no servidor do data mart criado, apds a conexao, foram criadas
automaticamente as tabelas fisicas no banco. Para o processo de carregamento dos

dados no data mart, foi selecionado os dados da stating area e inseridos no DM.

4.1.5 Técnicas de Analises

Apés os dados carregados no data mart, foi feita a conexao do banco de dados na
ferramento do Power Bi (apresentado na secao 4.2, onde foi executado trés técnicas de
andlise sob os dados. A primeira foi a andlise exploratoria, com o objetivo de encontrar
padroes explicitos na base. A segunda é chamada de indicadores, que sao as analises feitas
pelos profissionais da area. E a terceira foi uma inferéncia com teorema de bayes para

incrementar os resultados do trabalho com a deducao de algumas probabilidades.

e Andlise exploratoria: nessa etapa foi calculado a distribuicao das frequéncias dos
principais atributos da base de dados e gerado um painel de resultados com visu-
alizagao grafica a partir dos valores dos atributos quantitativos e qualitativos do

conjunto de dados. Os resultados da andlise sao apresentados na se¢ao 5
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e Indicadores: as féormulas dos calculos dos indicadores apresentados na secao 2.2.1
foram executadas no Power Bi utilizando as variaveis selecionadas baseada na pa-

dronizacao do Ministério da sauide.

e Inferéncia: o teorema de bayes foi aplicado no Power BI utilizando as formulas DAX
(apresentadas na se¢ao 4.2). O teorema é composto por probabilidades condicionais,
para cada parte do teorema (Numerador e Denominador) foi criado uma férmula
dax, e no final uma ltima formula dax que montava a férmula do teorema. Dessa
modo, foi possivel adicionar os resultados da inferéncia no painel de resultados, as-
sim, possibilitando a andlise das probabilidades obtidas baseadas por ano ou cidade,

que foram adicionados como filtros.

4.1.6 Processamento da Mineragao de Dados

Este trabalho foi desenvolvido com foco na tarefa de classificagdo. A classe seleci-
onada para a mineracao foi a variavel classificacao operacional, que determina o nivel da
Hanseniase. O diagndstico é feito baseada no ntimero de lesdes cutaneas de acordo com
os seguintes critérios: Paucibacilar (PB), s@o casos com até 5 lesoes de pele e Multibacilar
(MB), sao casos com mais de 5 lesoes. Esse diagndstico define o esquema terapéutico do
tratamento.

Além disso, a partir da classificacao operacional, também é possivel avaliar os
casos em risco de desenvolver complicacoes e indicar diagnéstico tardio ou precoce. Por
esses motivos, essa variavel foi escolhida como classe. Os atributos selecionados para
constituir a base de classificagao foram os dados referente a caracteristicas dos pacientes
e do enderenco, que sao: Sexo, Idade, Raca, Escolaridade, Ano de notificacao, Zona de
residéncia, e Regioes Geograficas do Estado, e a Classe, Classificacao Operacional.

O objetivo da mineracao ¢ analisar e tentar encontrar algum padrao entre essas
caracteristicas, além de verificar se as mesmas influenciam na classificagao operacional,
pois assim, seria possivel utilizar essas informagoes para melhorar os diagnésticos precoce,
e conseguintemente ter um possivel aumento no controle da hanseniase no Tocantins.

Neste trabalho foi escolhido o CRISP-DM como modelo de processo da mineracao
de dados. O processo consiste de seis fases organizadas: Pesquisa dos Dados, Entendi-
mento dos Dados, Preparacao dos Dados, Modelagem, Avaliacao e Implantacao. As duas
primeiras fases ja foram desenvolvidas, como mostra na secao 4.1.3. A seguir esta sendo

demonstrado o desenvolvimento dos proximos passos da mineracao de dados.

1. Preparacao dos Dados: foram extraidos do data mart as dimensoes paciente, ende-

reco e diagnostico, que continham os atributos utilizados na mineragao de dados.

2. Modelagem: nesta fase foi executada a classificagao dos dados utilizando os algorit-

mos de mineracao que foram escolhidos: Naive Bayes e Random Tree. Esse processo
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foi realizado utilizando a ferramenta weka, apresentada na secao 4.2.

3. Avaliacao: nesta fase foi realizado a analise das métricas dos resultados alcancados,
com o objetivo de obter a confiabilidade nos modelos obtidos pela classificacao. Essa

analise é apresentada na segao 5

4. Implantacao: apds executado os modelos, o conhecimento adquirido é analisado e

validado para ser apresentado de uma maneira que os interessados possam utilizar.

4.1.7 Apresentagao dos Resultados

Nesta tultima etapa do desenvolvimento foi construido um mecanismo para apre-
sentacao dos resultados obtidos no processamento da mineracao de dados e da analise
do Data Mart. Para realizar essa etapa foi utilizado a ferramenta power BI, os resulta-
dos foram distribuidos por secao: informagoes do paciente, do endereco, das unidades de
saude e etc. No painel de resultado também foi aplicado alguns filtros, como o ano da

notificacao e a cidade. Alguns dos graficos presente no painel serd apresentado na segao 5

4.2 Ferramentas
e WEKA

Uma das ferramentas utilizadas no desenvolvimento do projeto foi o WEKA ( Wai-
kato Environment for Knowledge Analysis), que possui uma biblioteca de algoritmos para
mineracao de dados. O ambiente de trabalho inclui algoritmos para regressao, classifi-
cacdo, agrupamento, regras de associacao e selecao de atributos. A ferramenta permite
que os usudrios testem e comparem diferentes métodos de aprendizagem de méquina nos
conjuntos de dados, e sua arquitetura modular permite que processos sofisticados de mi-
neragao de dados sejam construidos (HALL et al., 2009).

A saida da mineracao de dados no weka gera diversas informacoes e métricas que
sao separadas por uma estrutura basica que varia de acordo com o algoritmo usado. A
seguir serao definidas cada uma das segoes e as métricas obtidas. Assim, é possivel alcancar
um melhor entendimento da avaliagao dos resultados obtidos na anélise (DEPARTMENT,

2021).

e Run information (Informacgoes de execucao): essa se¢do mostra um resumo da exe-
cucgao e dos dados, como o nome da base de dados, a quantidade de registros, e os

atributos que serao utilizados; também é relatado o modelo de teste utilizado.

o Classifier Model (Modelo Classificador): essa se¢ao apresenta o modelo obtido e o
tempo de execucao. Esse caso tem diferentes saidas, depende do algoritmo utilizado.

Na utilizacao do naive bayes é exibida uma tabela relacionando cada atributo a classe



ol

selecionada. No algoritmo random tree é gerado uma arvore de decisao relacionando

os atributos.

e Summary (Sumério): mostra um resumo do desempenho do modelo, nessa se¢ao é

apresentada as seguintes métricas:

Correctly Classified Instances: nimero e porcentagem total das instancias clas-

sificadas corretamente.

Incorrectly Classified Instances: nimero e porcentagem total das instancias

classificadas incorretamente.

Kappa statistic: medida estatistica que tem por finalidade verificar o grau de
confiabilidade intermediaria. Segundo Simon (2005), uma possivel interpre-
tagao dos valores seria: deficiente: menor que 0,20; justo: de 0,20 a 0,40;

moderado: de 0,40 a 0,60; bom: de 0,60 a 0,80 e muito bom: de 0,80 a 1,00.

Mean absolute error: valor utilizado para medir o quao préximas as previsoes

estao dos resultados finais.

Root mean squared error: medida das diferencas entre os valores previstos por

um modelo e os valores realmente observados.

Relative absolute error: expresso como uma razao, compara um erro médio aos

erros produzidos pelo modelo.

Root relative squared error: medida relativa ao que teria sido se um classificador
simples tivesse sido usado. Mais especificamente, esse classificador simples é

apenas a média dos valores reais.

Total Number of Instances: total de registros utilizados no teste.

e Detailed Accuracy By Class (Precisao detalhada por classe): Exibe o desempenho

do modelo por classe. Nessa secao ha uma tabela onde cada linha representa uma

classe, e a tultima linha contém a média. As colunas se refere as seguintes métricas:

TP rate (Taxa de True Positive): taxa de verdadeiros positivos, que sdo as

instancias classificadas corretamente.

FP rate (Taxa de False Positive): taxa de falsos positivos, que sao as instancias

classificadas erradas.

Precision (Precisdo): nimero de vezes que a classe ‘x’ foi classificada correta-

mente dividido pelo nimero de classes classificadas como ‘x’.

Recall (Revogagao): nimero de vezes que a classe ‘x’ foi classificada correta-

mente dividido pelo nimero de classes ‘x’ na base de teste.

F-Measure: Uma medida harmonica entre precisao e recall. Essa informagcao

diz a performance do classificador.
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— MCC (Matthews correlation coefficient): é usado no aprendizado de maquina

como uma medida da qualidade das classificagbes binérias (duas classes).

— ROC area (Receiver Operating Characteristics): Um dos valores mais impor-
tantes produzidos pela Weka. Eles dao uma ideia de como os classificadores

estao se saindo em geral.

— PRC area (Precision Recall Curve): uma relagao entre as métricas Precision e
Recall.

e Confusion Matriz (Matriz de confusao): a ultima segdo mostra a matriz de confusao,
que é uma tabela de contingéncia criada entre os dados de teste e a classificacao

feita pelo algoritmo.
e Power BI

O Power Bi é um conjunto de servicos de software, aplicativos e conectores que
trabalham juntos para transformar as fontes de dados nao relacionadas em informagcoes
coerentes, visualmente envolventes e interativas. Os dados utilizados no programa podem
estar desde uma planilha do Excel a uma colegao de data warehouses locais ou baseados
na nuvem. Com o Power BI, é possivel conectar facilmente fontes de dados, visualizar e
descobrir contetido importante (MICROSOFT, 2021). Uma fungao de destaque do Power
Bi sao as férmulas DAX.

A DAX (Data Analysis Ezxpressions) é uma linguagem de expressdo de férmula
usada nos Analysis Services, no Power BI e no Power Pivot no Excel. As férmulas
incluem funcgoes, operadores e valores para realizar cédlculos avancados e consultas em
dados nas tabelas e colunas relacionadas nos modelos de dados. (MICROSOFT, 2021)

e PostgreSQL

PostgreSQL é um Sistema de Geréncia de Bancos de dados Relacional estendido
e livre (SGBDRe), um servidor de banco de dados para o armazenamento seguro de in-
formacoes. A ferramenta de gerenciamento do PostgreSQL é denominada PgAdmin, a
ferramenta simplifica a criacao, manutencao e uso de objetos de banco de dados, ofere-
cendo uma interface de usudrio limpa e intuitiva (GUERRERO, 2019).

e Dbeaver

DBeaver é uma ferramenta grafica de gerenciamento de banco de dados gratuita
e de cédigo aberto para desenvolvedores e administradores de banco de dados. O DBe-

aver funciona com a maioria dos sistemas de gerenciamento populares, como MySQL,
PostgreSQL, MariaDB, SQLite, Oracle e mais (DATABASE.GUIDE, 2018).
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e SQL Power Architect

SQL Power Architect é uma ferramenta de modelagem de banco de dados rela-
cional; foi criada por designers de data warehouse e oferece muitos recursos exclusivos
voltados especificamente para o arquiteto de data warehouse. O programa permite que
voce faca engenharia reversa de bancos de dados existentes, execute modelagens de dados

em bancos de dados de origem e gere metadados ETL automaticamente (BI, 2018).
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5 RESULTADOS

Esse capitulo apresenta os resultados obtidos nas formas de analise utilizadas no
trabalho, que sao: Analise exploratoria, Indicadores, Teorema de Bayes, e Mineracao de
dados. Os resultados das anélises foram adicionados no painel, que estd disponivel para
visualizacao clicando aqui (https://cutt.ly/BbDQOzA). A primeira pagina de resultados

¢ apresentada a seguir:
Figura 11 — Primeira pagina do painel de resultados
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Fonte: prépria autora, 2021

5.1 Analise exploratoria

Os resultados da anélise exploratéria sob os dados do data mart para identifi-
cagao das informagoes e padroes explicitos serao apresentados nesta secao. Os graficos
das frequéncias dos atributos serao apresentados por categoria: primeiro os dados dos
pacientes, segundo as do endereco e da doenca, e por tltimo serd apresentado a analise

bidimensional.
e Dados do paciente: Idade, sexo, raga, gestante e escolaridade

A figura 12 apresenta a frequéncia das idades dos pacientes notificados com Han-
seniase no periodo de 2001 a 2016 no estado do Tocantins. A variavel idade foi dividida
em grupos, as duas faixas de idade com mais casos sao: entre 20 a 39 anos, com 7.550

notificacoes, e uma porcentagem de 37,40%; a segunda faixa é entre 40 a 59 anos, com



Figura 12 — Representacao grafica da frequéncia da variavel idade
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Fonte: prépria autora, 2021

uma porcentagem de 31,93%. Essas duas faixas juntas representam mais de 50% do total

de casos notificados no Tocantins entre 2001 a 2016.

Conforme os nimeros do gréfico da figura 13, 57,79% dos pacientes notificados sao

do sexo masculino, com um total de 12550 notificacoes. Ja o sexo feminino detém uma

porcentagem de 42,21% do total geral das notificagoes.

Figura 13 — Representacao grafica da frequéncia da variavel sexo
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Fonte: proépria autora, 2021

O gréfico da figura 14 mostra a frequéncia da variavel raca, que contém 5 categorias:

parda, branca, preta, amarela e indigena. Observa-se que mais da metade dos pacientes
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notificados se declaram como pardos, com um percentual de 62,42%.

Figura 14 — Representacao grafica da frequéncia da variavel raca
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As duas proximas figuras referem-se a variavel escolaridade e gestante, respectiva-

mente.

Figura 15 — Representagao grafica da frequéncia da variavel escolaridade
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Figura 16 — Representacao grafica da frequéncia da variavel gestante
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Em relacao a taxa de escolaridade dos pacientes notificados, apresentado no grafico
da figura 15, observa se que: 9989 pacientes (46%) nao completaram o ensino fundamental;
2572 pacientes (12%) nao chegaram a terminar o ensino médio e apenas 3,7% completaram
O ensino superior.

No gréafico referente a varidvel gestante (figura 16, é possivel observar que das 9.168
mulheres que notificaram hanseniase entre 2001 e 2016, um total de 101 entre elas estavam
gravidas, ou seja, um 1%. Onde: 21 estavam no primeiro trimestre da gravidez, 26 no

segundo, 28 no terceiro e 26 nao informaram a idade da gestacao.
e Dados das cidades por Microrregioes

A figura 17 apresenta o grafico com as quantidades de notificagoes por microrregioces
do estado do Tocantins. A microrregiao denominada Palmas, que contém 19,79% do total
de notificagoes, é formada pelas seguintes cidades: Aparecida do Rio Negro, Lagoa do
Tocantins, Lajeado, Lizarda, Mateiros, Novo Acordo, Palmas, Rio Sono, Santa Tereza do
Tocantins e Sao Félix do Tocantins. Entre as cidades desse grupo, a cidade de Palmas
dispoe de mais 50% do total.

Em segundo lugar fica a microrregiao chamada de Gurupi, com um total de 3.784
notificagoes (18,98%). Esse grupo é composto pelas seguintes cidades: Alianga do Tocan-
tins, Alvorada, Araguacu, Cariri do Tocantins, Crixas do Tocantins, Dueré, Figueirépolis,
Formoso do Araguaia, Gurupi, Jai do Tocantins, Palmeirépolis, Parana, Peixe, Sando-

landia, Sao Salvador do Tocantins, Sao Valério, Sucupira e Talisma. Entre essas cidades,
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as que se destacam com maiores quantidades de casos sao: Gurupi com 2.041 notificagoes,

Alvorada com 362 e Formoso do Araguaia com 354.

Figura 17 — Representacao grafica da frequéncia da variavel microrregiao
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Fonte: prépria autora, 2021

e Dados da doenga: classe operacional, forma clinica, modo de detecgao, modo de

saida e grau de incapacidade

A figura 18 mostra a frequéncia da variavel classificagao operacional, que consiste
na classificacao da hanseniase, operacionalmente, para fins de tratamento. O tipo mul-

tibacilar atinge 11.497 (52,94%) do total dos pacientes, enquanto a paucibacilar atinge
10.221 pacientes(47,06%).

Figura 18 — Representacao grafica da frequéncia da variavel classificagao operacional
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As classificagoes operacionais conhecidas da Hanseniase se dividem em 4 formas
clinicas da doenca: a Paucibacilar em Indeterminada e Tuberculoide, e a Multibacilar em
Dimorfa e Virchowiana. O grafico da figura 19 mostra a frequéncia de cada tipo, onde a

forma Dimorfa representa 36% do total.

Figura 19 — Representacao grafica da frequéncia da variavel forma clinica
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Os proximos graficos, figura 20 e figura 21 referem-se as variaveis Modo de De-
teccao e Modo de Saida, respectivamente. A figura 20 mostra que o modo de deteccao
mais recorrente ¢ a demanda espontanea do paciente, que obtém mais de 50% do total
das notificagoes. O grafico da figura 21 apresenta a quantidade de cada forma da saida
do sistema de notificacao, onde a Cura e a Transferéncia sao os motivos de saida mais

frequentes.

Figura 20 — Representacao grafica da frequéncia da variavel forma de detecgao

70%
60%
50% 50.76%
(]
£ 40%
£ 30%
277 23.66%
20% 16.57%
10% 6.97%
2.05%
0% o o o
(’Qoo"?’ 6‘(@“& o 0(\@‘0 \e;\\q\é
& XN o° ¢ ©
& 5 o & &
& & < e
Oe“\ <« P @fo@
Categorias

Fonte: prépria autora, 2021



60

Figura 21 — Representacao grafica da frequéncia da variavel forma de saida
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O grau de incapacidade é composto por 3 categorias: grau 0, grau I e grau II. A
frequéncia de cada tipo é apresentada na figura 22, que mostra que o Grau Zero tem uma

malior presenca entre os pacientes.

Figura 22 — Representagao grafica da frequéncia da variavel grau de incapacidade
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e Analise Bidimensional

Os préximos gréaficos exibem os niimeros da analise bidimensional, que consiste em
analisar o comportamento conjunto de duas ou mais variaveis. Os atributos que foram
selecionados para esse andlise sao: Microrregiao x classificacao operacional, Microrregiao
x Modo de deteccao, Sexo x Idade, e Sexo X Forma clinica.

O primeiro gréfico (figura 23) faz andlise da classificacdo operacional em relagao
as microrregioes, onde é possivel obter mais detalhe a respeito do tipo da doenca em
cada regiao. Nessa associacao, € possivel observar que das 4.297 notificagoes presente na
microrregiao Palmas (19,8%), 2.471 delas sao do tipo Multibacilar (11,4%), e 1.826 do
tipo Paucibacilar (8,4%).

O segundo grafico (figura 24) correlaciona a microrregiao e o modo de deteccao da
doenga; onde é visto que a demanda espontanea tem um frequéncia maior em todas as

regioes.

Figura 23 — Analise bidimensional das variaveis microrregiao x classe
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Figura 24 — Analise bidimensional das variaveis microrregiao x modo de detecgao
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Na andlise das varidveis sexo e idade (figura 25) é possivel observar que as faixas
de idade estao distribuidas quase igualmente entre os dois sexo. O sexo masculino contém
1.665 casos com faixa de idade entre 0 a 19 anos (7,67%), enquanto o sexo feminino
possui 1.157 casos (7,17%). Na associacdo entre a forma clinica e o sexo (figura 26), o
sexo masculino com forma clinica caracterizado como dimorfa obtém o maior percentual

(23,54%).

Figura 25 — Analise bidimensional das variaveis sexo x idade
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Figura 26 — Analise bidimensional das variaveis sexo x forma clinica
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5.2 Indicadores

Para o calculo dos indicadores, foram selecionados os tltimos sete anos presentes
no intervalo de tempo do estudo: 2011 a 2016; exceto para os indicadores das cidades,
que foram selecionados apenas os tltimos 3 anos: 2014 a 2016. As variaveis selecionadas
para a analise dos indicadores foram aquelas padronizadas pelo programa nacional para
avaliacao e monitoramento da hanseniase, apresentadas na secao 2.2.1.

A figura 27 exibe as taxas de detecgao dos anos de 2014, 2015 e 2016 de casos novos
de hanseniase por 100 mil habitantes das cidades mais afetadas no Tocantins. Essas taxas
tém como utilidade medir a forca de morbidade, magnitude e tendéncia da endemia no
local de estudo. As cidades de Colinas, Guarai, Gurupi e Araguaina alcancaram uma
diminuicao nas suas taxas de deteccao de 2015 para 2016. Exceto a cidade de Palmas,
que teve um aumento consideravel de 2014 para 2016, antes em torno de 55, a taxa quase
triplicou o valor, indo para 136, a cidade é considerada Hiperendémica no ano de 2016,

de acordo com a classificacao da tabela 1.
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Figura 27 — Coeficiente de deteccao de casos novos de hanseniase por cidade no
Estado do Tocantins de 2011 a 2016. (por 100 mil habitantes)
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A figura abaixo apresenta as taxas de deteccao de 2011 a 2016 de casos novos de
hanseniase por faixas de idades; a faixa de principal analise é a de até 15 anos, que mede
a forca da transmissao recente da endemia e sua tendéncia. O grafico também apresenta

a faixa de 16 até 30 anos, e de 30 anos pra cima.

Figura 28 — Coeficiente de deteccao de casos novos de hanseniase por faixa de idade
no Estado do Tocantins de 2011 a 2016. (por 100 mil habitantes)
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As taxas de casos de hanseniase, apresentado na figura 29, avalia a capacidade dos
servigos em assistir aos casos de hanseniase. Nao existe um parametro de acordo com o
ministério da saide para classificar essas taxas. Mas é possivel analisar as diferencas das

taxas por 100 mil habitantes de cada ano para cada sexo.

Figura 29 — Coeficiente de detecgao de casos novos de hanseniase por sexo no Estado
do Tocantins de 2011 a 2016. (por 100 mil habitantes)
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Fonte: prépria autora, 2021

A figura 30 mostra as taxas de casos novos de hansenfase por grau incapacidade
fisica no momento do diagnéstico por 100 mil hab. O grau 2 é o principal foco de analise
nesse grafico, pois avalia as deformidades causadas pela hanseniase na populagao geral,
e permite a comparacao entre outras doencas incapacitantes. Nao existe a classificacao
das taxas para esse caso também, mas a queda deste indicador, caracteriza reducao da
magnitude da endemia. E possivel observar na tabela, que o Tocantins nao teve uma

reducao das taxas entre os anos analisados.



66

Figura 30 — Coeficiente de deteccao de casos novos de hanseniase por Grau de
incapacidade no Estado do Tocantins de 2011 a 2016. (por 100 mil habitantes)
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A figura abaixo apresenta as taxas dos casos multibacilares, que aponta o diag-
nostico tardio; e a as taxas de casos paucibacilares, que revela diagnostico precoce. E

possivel observar no ano de 2016 uma queda nos diagndsticos precoces, e 0 aumento nos
diagnosticos tardios.

Figura 31 — Coeficiente de detecgao de casos novos de hanseniase por Classificacao
operacional no Estado do Tocantins de 2011 a 2016. (por 100 mil habitantes)
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5.3 Teorema de Bayes

Antes da execugao da mineracao de dados, foi feita uma inferéncia sobre os dados,
que consiste em deduzir conclusoes a partir de premissas ja conhecidas. A inferéncia foi
feita utilizando o teorema de bayes, apresentado na secao 2.4. O calculo das probabilidades
utilizadas no teorema foram realizados com os dados das notificagoes de hanseniase feitas
no Tocantins entre 2001 a 2016, que sao as premissas conhecidas neste estudo, no qual se
fundamentam as probabilidades apresentadas a seguir.

Para a realizacao dos célculos foram elaboradas algumas perguntas a fim de alcan-
car as estimativas de probabilidades para cada uma delas. Essas perguntas sao baseadas
na relacao de duas variaveis presentes no conjunto de dados. As perguntas e as estimativas
de probabilidades sao apresentadas nas figuras 32 e 33.

A figura 32 apresenta a relagao das variaveis sexo e classificagao operacional. Ba-
sicamente, mostra a probabilidade de um evento ocorrer (Evento A), dado que um outro
evento ja ocorreu(Evento B); nesse cendrio: um paciente com hanseniase pertencer a
classificagdo operacional multibacilar (Evento A) e ser do sexo feminino (Evento B). De
acordo com as probabilidades dos casos ja acontecidos no Tocantins, entre 2001 e 2016, a

probabilidade desse evento ocorrer novamente é de 26,65%.

Figura 32 — Probabilidades obtidas com o teorema de bayes

Probabilidade de um paciente com hanseniase pertencer a classe
operacional multibacilar, sabendo que o paciente € do sexo
feminino:

2 6 6 5 Valor em porcetagem (Sa)
L

Probabilidade de um paciente com hanseniase pertencer a classe
operacional paucibacilar, sabendo que o paciente € do sexo
feminino:

73 3 5 Valor em porcetagem (%)

Probabilidade de um paciente com hanseniase pertencer a classe
operacional multibacilar, sabendo que 0 paciente € do sexo
masculino:

6 0 7 2 Valor em porcetagem (%)

Probabilidade de um paciente com hanseniase pertencer a classe
operacional paucibacilar, sabendo que o paciente é do sexo
masculino:

3 9 2 8 Valor em porcetagem (%)

Fonte: prépria autora, 2021
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A classificacao operacional também é relacionada com a variavel idade, especifica-
mente casos menores de 15 anos. As probabilidades dessa dependéncia é apresentada na
figura 33, que também contém o resultado da relagao da classe com a varidvel zona de

residéncia.

Figura 33 — Probabilidades obtidas com o teorema de bayes
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Probabilidade de um paciente com hanseniase pertencer a classe
operacional paucibacilar, sabendo que sua idade & menor que 15

64 6 5 Valor em porcetagem (%)
]

Probabilidade de um paciente com hanseniase pertencer a classe
operacional multibacilar, sabendo que ela mora na zona rural:

6 2 1 4 Valor em porcetagem [36)

Probabilidade de um paciente com hanseniase pertencer a classe
operacional paucibacilar, sabendo que ela mora na zona rural

3 7 8 6 Valor em porcetagem (%)

Fonte: prépria autora, 2021
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5.4 Mineracao de Dados

Essa secao exibe os resultados da mineracao de dados executada no trabalho. O
arquivo gerado na saida da classificacao no weka gera diversas informacoes e métricas
que sao separadas por partes, cada um dos termos presentes no arquivo e apresentados a

seguir foram definidos na se¢ao 4.2.

5.4.1 Naive Bayes

Ao executar o algoritmo naive bayes sobre os dados extraidos do data mart, foi
gerado informacoes da mineragao de dados, apresentadas nesta secao. A primeira parte
do arquivo de saida da classificacao, apresentado na figura 34, mostra as informacoes da
base de dados utilizada e o modo de teste aplicado, onde a base foi dividida em 70% para

treinamento e 30% para teste.

Figura 34 — Informacoes do arquivo de resultados

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.bayes.NaiveBayes
Relation: baseHansen
Instances: 21718
Attributes: 8
idade
SEXO
raca
escolaridade
zona
microrregioes
ano_notificacao
classe operacional
Test mode: split 78.8% train, remainder test

Fonte: weka, 2021

A secao do arquivo que exibe o modelo gerado é apresentado na figura 35; consiste
em uma tabela com as quantidades das instancias Multibacilar e Paucibacilar detalhadas
e associadas a cada atributo da base de treinamento. E a partir desse modelo que serao

extraidas e validadas as informagoes, apresentadas no proximo capitulo.



Figura 35 — Modelo gerado no arquivo de resultados

{lass
Attribute Multibacilar Paucibacilar
(8.53) (8.47)
idade
28 ate 39 3875.8 4249.8
48 ate &9 4138.8 2799.8
6@ ate 79 21a4.8 993.8
8 ate 19 112@8.8 21g4.8
2@ ate 99 265.8 2l.8
[total] 11582.8 18226.8
SEexXo
M 7681.8 4951.8
F J898.8 ca72.e
[total] 11499.8 18223.8
raca
parda 7117.8 B442.8
preta 1856.8 1434.8
ignorado 154.8 136.8
branca 2137.8 2804.8
amarela 142.8 154.8
indigena 47.8 57.8
[total] 11583.8 18227.8
zona
rural 1382.8 1312.8
urbana 9117.8 E586.8
ignerado 438.8 335.8
periurbana 72.8@ 74.8
[total] 11581.8 18225.8
microrregioes
colinas 544.8 439.8
palmas 2473.8 1227.8
guaral 749.8 1837.8
paraisoc do tocantins 942.8 E72.8
gurupl 2355.8 17c8.8
araguatins 918.8 B82.2
porto nacional 782.8 E26.8
tocantinopolis 144.8 12e.8
dianapolis 449,83 33%9.82
araguaina 1696.8 2273.85
miracema do tocantins 4448 383.8
[total] 11588.8 18232.@
anc_notificacao
2889 a 2818 1475.8 11859.8
2883 & 2884 1347.8 1667 .8
2887 & 2983 1551.8@ 163G6.8
2885 & 2885 1423.8 1711.8
2881 e 2882 1154.8 1453.8
2811 a 2e12 1456.8 938.8
2813 a 2814 1341.8 oo96.8
2815 a 28le 1728.8 LEs.8
[total] 11585.8 18229.8

Time taken to bulld model: @ seconds

Fonte: weka, 2021
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A proxima secao apresenta as métricas gerais da classificagao. Das 6422 instan-
cias selecionadas para o teste, 4162 foram classificadas corretamente, tendo uma taxa de
acurdcia de 64%; e 2309 foram classificadas incorretamente, com taxa de erro de 35%.
A classificacao apresenta grau de confiabilidade intermediaria, de acordo com a Kappa

statistic, ou “justo” (valores entre 0,20 e 0,40), conforme explicado na segao .

Figura 36 — Sumario dos resultados
=== Ewvaluation on test split ===

Time taken to test model on test split: 68.81 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 4286 B64.5587 %
Incorrectly Classified Instances 2389 35.4413 %
Kappa statistic 8.2875

Mean absolute error 8.4299

Root mean squared error 8.4686

Relative absclute error 86.2521 %

Root relative squared error 93.8328 X%

Total Number of Instances 6515

Fonte: weka, 2021

A figura 37 apresenta as métricas de cada classe e a matriz de confusao. A classe
Multibacilar teve uma taxa de acurdcia de 71%, se saindo melhor que a classificacao do
Paucibacilar, que teve a taxa de acerto de 56%.

Na matriz de confusao, observa-se que na coluna a, que representa a classe multi-
bacilar, tem o total de 2453 instancias classificadas corretamente e 1294 incorretamente,
ou seja, deveriam ter sido classificadas como paucibacilar. Ja na coluna b, referente a

classe paucibacilar, 1709 instancias foram classificadas corretamente.

Figura 37 — Taxas de acuracia por classe

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area C(Class

8.688 a.4e1 8.654 8.688 a.671 B.288 a.781 a.716 Multibacilar

@.599 6.312 B.635 @.599 @.616 B.288 @.781 B.659 Paucibacilar
Weighted Avg. 8.646 @.359 8.645 8.646 a.645 B.288 @.781 B.689

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
2352 1867 | a = Multibacilar
1242 1854 | b = Paucibacilar

Fonte: weka, 2021
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5.4.2 Random Tree

Ao executar o algoritmo Random Tree sobre os dados extraidos do data mart, foi
gerado um arquivo com informacoes da mineracao de dados, apresentados a seguir. A
figura 38 mostra as informacgoes do modelo. Para a utilizacao desse algoritmo foi aplicado
o modo de teste ‘evaluate on training data’, que consiste em utilizar a mesma base de

treinamento no teste.
Figura 38 — Informacoes do arquivo de resultados
=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.RandomTree -K @ -M 1.0 -V 0.001 -S 1
Relation: baseHansen
Instances: 21718
Attributes: 9
idade
sexo
gestante
raca
escolaridade
Zona
microrregioes
ano_notificacao
classe operacional
Test mode: evaluate on training data

Fonte: weka, 2021

A arvore gerada atingiu um tamanho de 23.168 folhas, por ser muito grande sera

apresentada na figura 33 o comeco e o final do modelo.



Figura 39 — Modelo gerado

=== (Classifier model (full t

RandomTree

idade = 20 ate 39
sexo = M

escolaridade = E
| ano_notifica

no_notifica

| | | | | escolaridade
| | | | | escolaridade
| | | | | escolaridade
| | | | | escolaridade
| | | | | escolaridade
| | | | raca = preta: M
| | | | raca = ignorado :
| | | | raca = branca

| | | | raca = amarela :
| | | | raca = indigena :
| | | gestante = trimestre
| | | gestante = terceiro

| | | gestante = primeiro

| | | gestante = segundo t
Size of the tree : 23168

Time taken to build model: 0.7

Fonte:

raining set) ===

icrorregioes = colinas

F incompleto
cao = 2009 a 2010

cao = 2003 e 2004

|

| m

||

||

| | | | | zona = rural : Paucibacilar (3/1)

| | | | |  zona = urbana

| | | | | | raca = parda : Paucibacilar (9/4)

| | | | | | raca = preta : Multibacilar (4/1)

| | | | | | raca = ignorado : Multibacilar (@/0)
| | | | | | raca = branca : Multibacilar (0/0)

| | | | | | raca = amarela : Multibacilar (0/0)
| | | | | | raca = indigena : Multibacilar (0/0)
| | | | |  zona = ignorado : Multibacilar (0/0)

| | | | |  zona = periurbana : Multibacilar (0/0)

| | | a

= EF completo : Multibacilar (0/0)
ES completo : Multibacilar (0/0)
Ignorado : Multibacilar (3/0)

EM completo : Multibacilar (0/0)

= ES incompleto : Multibacilar (8/0)
ultibacilar (1/0)

Multibacilar (0/0)

: Multibacilar (8/8@)

Multibacilar (©/0)
Multibacilar (0/0)

ighorado : Multibacilar (©/0)
: Multibacilar (0/0)
: Multibacilar (0/0)

: Multibacilar (8/8©)

trimeste
trimeste
rimeste

seconds

weka, 2021
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A secao apresentada na figura 40 mostra que o modelo obteve uma acuracia de
80,6%, ou seja, 17.513 das 21.718 instancias foram classificadas corretamente. A classifi-
cagao com o algoritmo random tree apresenta um grau de confiabilidade maior, de acordo
com kappa statistic estd categorizada como “bom” (valores entre 0,60 e 0,80), conforme

explicado na secao 4.2.

Figura 40 — Sumario dos resultados

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 17513 80.6382 %
Incorrectly Classified Instances 4205 19.3618 %
Kappa statistic 0.6088

Mean absolute error 0.2394

Root mean squared error 0.3459

Relative absolute error 48.0363 %

Root relative squared error 69.3083 %

Total Number of Instances 21718

Fonte: weka, 2021

A figura 41 apresenta a secao de acuracia por classe e a matriz de confusao. A
classe multibacilar obteve uma taxa de 87% de acuracia, ou seja, 87% (total de 10.016) das
classes classificadas como multibacilar estavam corretas. Ja a classe paucibacilar obteve
66% de taxa de acerto.

Figura 41 — Acuracia por classe

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0.871 0.267 0.786 0.871 0.827 0.613 09.911 0.921 Multibacilar

0.733 9.129 0.835 09.733 0.781 09.613 9.911 0.901 Paucibacilar
Weighted Avg. 0.806 0.202 0.809 0.806 0.805 0.613 0.911 0.912

=== Confusion Matrix ===

a b  <-- classified as
lo01l6 1481 | a = Multibacilar
2724 7497 | b = Paucibacilar

Fonte: weka, 2021
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6 ANALISE DOS RESULTADOS

Neste trabalho, foram realizados quatro tipos de andlises sobre os dados de notifica-
¢oes de hanseniase no estado do Tocantins no periodo de 2001 a 2016; sendo essas: analise
exploratoéria, indicadores, inferéncia com o teorema de Bayes e mineragao de dados. Cada
um deles tem um objetivo diferente. Os resultados desses métodos serao apresentados
nesta secao.

Com a andlise exploratoria foi possivel identificar as informagoes explicitas na base
de dados analisada, assim alcangando o objetivo desse método. No periodo de 2001 a 2016,
foram notificados um total de 21.719 pacientes com hanseniase no estado do Tocantins,
na qual 18.368 desse total eram casos novos. O ano com maior registro de casos novos foi
2006, com 1.457 casos. A regiao geografica que apresentou mais notificacoes foi Palmas,
com 3.577 casos novos.

E possivel verificar que a faixa etdria mais afetada pela doenca estd entre 20 a
59 anos. Em relacao ao sexo, nao ha uma diferenca tao grande entre as quantidades de
casos para cada género; mas com a andlise bidimensional foi possivel perceber que ha
mais predominancia do tipo multibacilar para o sexo masculino. A forma clinica que
mais afeta os homens é o tipo dimorfa, ja as mulheres tém uma frequéncia maior do tipo
indeterminada.

Ainda conforme a andlise exploratéria, é observado as frequéncias das formas de
saida e o grau de incapacidade. A cura é a forma de saida mais frequente, com um total
de 16.937 casos curados. Dentre eles, 49% foi avaliado com grau zero, ou seja, sem lesao.
Enquanto 14% foi avaliado com grau 1 ou 2, o que corresponde, respectivamente, a dimi-
nuicao e perda de sensibilidade, ou que indica a presenca de incapacidades e deformidades.
Os 37% restantes, foram casos nao avaliados no momento da cura.

O segundo método de andlise executado foram os indicadores, que sao os nimeros
utilizados para o embasamento e planejamento de novas agoes para combater a Hanse-
niase enquanto problema de satide publica. Os niimeros obtidos mostram que nos ltimos
anos houve uma queda nos diagndsticos precoces e aumento nos diagnésticos tardios, tam-
bém apontam uma continuidade de transmissao ativa na populagao geral, com diferentes
magnitudes para cada cidade.

Entre os anos de 2014 a 2016, a cidade de Araguaina foi a que teve maior queda na
magnitude da endemia, e no ultimo ano deixou de ser classificada como hiperendémica.
Na situacao oposta, encontra-se a cidade de Palmas, que dobrou o nimero de detec¢ao
de casos novos, passando a ser considerada hiperendémica em 2015. Os coeficientes de
deteccao para menores de 15 anos apontam uma grande forga da transmissao recente da

endemia no estado do Tocantins, sendo classificada como em situagao hiperendémica.
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Em relacao as probabilidades, o terceiro método executado no trabalho foi a infe-
réncia utilizando o teorema de Bayes. Como ja apresentado, o teorema utiliza evidéncias
anteriores para inferir probabilidades. Dentro do contexto da hanseniase e da base de da-
dos utilizada nesse trabalho, foi possivel inferir que a probabilidade de uma mulher com
hanseniase ter classificacdo operacional como multibacilar é de 27%, enquanto para ser
do tipo paucibacilar é 73%. J4 no caso de um homem com hanseniase, as probabilidades
sa0 quase opostas: para multibacilar 61%, e para paucibacilar 39%.

O teorema de bayes também permitiu inferir a probabilidade de um paciente ser
menor de 15 anos e ser classificado como multibacilar, baseado nos casos presentes na
base de estudo, essa probabilidade equivale a 35%, enquanto para ser classificado como
paucibacilar equivale a 65%. Outra inferéncia considerada é a probabilidade de um paci-
ente morador da zona rural obter a classificacao operacional como paucibacilar ou como
multibacilar, que mostrou 38% e 62%, respectivamente.

Com esses numeros apresentados, é possivel observar, que, embora existam projetos
e campanhas anuais que sao destinados a conscientizacao e a busca ativa da Hanseniase,
como as campanhas Janeiro Roxo e Todos Contra a Hanseniase, entre outras que buscam o
combate da doenca, as quantidades de casos da hanseniase ainda sao preocupantes. Com
isso, 0 uso de um sistema que forneca informacoes, dados e probabilidades detalhados
sobre a doenga, pode ser de grande valor para proximas decisoes no processo de controle
da hanseniase.

Algumas das possiveis primeiras agoes a serem seguidas, seria uma melhor instrucao
aos profissionais que executam o preenchimento dos dados no momento da notificacao,
diminuindo assim a quantidade de dados vazios com possivel grau de importancia. Deste
modo, seria possivel um estudo com melhores resultados no futuro. Outra possivel acao,
seria uma orientagao para que a maior quantidade possivel de pacientes curados sejam
avaliados, pois o registro da incapacidade sao essenciais para a instrucao quanto ao auto
cuidado, para prevenir e evitar a criacao de novas incapacidades pos-alta.

Os algoritmos de Mineragao de Dados foram executados de modo a fornecer infor-
magcoes uteis para o processo de apoio a decisao, visando encontrar algum padrao entre os
perfis dos pacientes com Hansenfase. A fim de determinar um algoritmo de classificagao
adequado para aplicagoes na area da satide, foram comparados dois métodos amplamente
utilizados na mineracao de dados: Naive Bayes e Random Tree.

Antes de iniciar a discussao dos resultados da mineracao de dados, é importante
destacar o motivo da escolha da classe, que se deu, pois, a variavel classificacao operacional
¢ importante para que possa ser selecionado o esquema de tratamento quimioterapico
adequado ao caso; e principalmente por informar o nivel que a doenca atingiu no individuo,
essa classificacao é feita com base nos sinais e sintomas da doenca, PB sao casos com até

5 lesoes de pele e MB sao casos com mais de 5 lesoes de pele.
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Também foram testada outras varidveis importantes da base de dados como classe
alvo, por exemplo, o modo de saida (cura, abandono, 6bito e transferéncia), para tentar
prever se existe alguma caracteristica que influencia nessas classes. Porém, mais de 70%
dos dados pertenciam a apenas uma classe da variavel, a cura. Logo, o algoritmo classificou
toda a base somente como cura, assim nao sendo possivel obter informacoes sobre o
modelo gerado. Esse teste foi feito também para as variaveis grau de incapacidade e modo
de deteccao, e foi verificado o mesmo resultado, que essas variaveis foram consideradas
indevidas para se obter de um bom resultado. Com isso, a classificacao operacional foi a
que obteve um melhor modelo para a geragao de informagoes.

Indicar um melhor algoritmo de Mineracao de Dados para um determinado tra-
balho nao é uma tarefa facil, pois envolve a realizacao de muitos treinamentos, testes e
analise das métricas. Existem inimeros algoritmos de classificacao, e cada um deles pode
ser configurado conforme as necessidades e objetivos da pesquisa.

Em relagao aos objetivos deste trabalho, verifica-se que as acuracias dos classifica-
dores executados foram de 65% e 81%, respectivamente. A imagem 42 faz um comparativo
entre os dois algoritmos em relagao a acurécia, taxa de erro, kappa statisc e tempo de
processamento. Em uma andlise geral, com base neste trabalho, o melhor algoritmo para

aplicagoes na area da saide que envolvam caracteristicas dos pacientes, é o Random Tree.

Figura 42 — Acuracia por classe

Tempo de
Algoritmos Acuracia Taxa de erro | kappa statistic |processamento
Maive Bayes 65% 35% 0,28 0,01s
Random Tree 81% 19% 0,60 0,07s

Fonte: Criado pelo autor, 2021

Em relagao aos padroes encontrados na mineracao, é possivel notar uma diminui-
cao dréstica de casos paucibacilares a partir de 2011, uma diminuicao de mais de 50% em
relacao aos casos multibacilares. Ou seja, nos ultimos anos houve um decréscimo na detec-
¢ao de diagndsticos precoces. Esses dados podem evidenciar uma fragilidade operacional
na vigilancia epidemiolégica; uma hipdtese para essa fragilidade é a falta de treinamento
eficaz para a detecgao desses casos em tempo adequado.

Sobre as microrregides, é importante ressaltar as diferencas encontradas nas quan-
tidades de casos multibacilares e paucibacilares. As regioes de Araguaina e Guarai sao
as unicas com uma taxa de deteccao de casos paucibacilares maior que casos multibaci-
lares, isto é, essas regides possuem um melhor desempenho no diagnéstico precoce. Uma
suposicao para essa diferenca €, possivelmente, o melhor desenvolvimento nos exames de

coletividade e exames de contatos nas cidades dessas regioes.
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Quanto as caracteristicas dos pacientes, um padrao encontrado foi em relacao a
idade. As faixas etarias de 40 a 59 anos e 60 a 79 anos possuem o dobro de casos
multibacilares em relacdo a casos paucibacilares; isto significa um grande nimero de
diagnosticos tardios em pacientes com mais de 40 anos. Essa informacao pode estar
relacionada ao fato de que os individuos ao sentirem os primeiros sintomas nao deram
muita atencao e nao procuraram o servico de satude.

Outro motivo interessante é apresentado em (OLIVEIRA, 2011), onde foi feito
uma pesquisa com 936 individuos que foram notificados com Hanseniase entre 2006 a
2008 no Tocantins. O estudo mostrou que 20% dos entrevistados alegaram que receberam
a medicacao prescrita errada, ou seja, 188 pessoas desse grupo tomaram farmaco antes
da PQT; assim dificultando o diagnéstico da Hanseniase mesmo quando os pacientes
procuram o servigo de satide. Neste estudo também ¢é apresentado outros motivos, como:
falta de acessibilidade e tentativas de outros tratamentos.

Dessa maneira, sobre os dados analisados na mineracao de dados, encontram-se
duas caracteristicas dos pacientes que possivelmente estejam influenciando na classificagao
operacional. A idade, que a partir de 40 anos aumenta a probabilidade de ser um caso
multibacilar, e o sexo, pois 0 sexo masculino tem uma maior influencia a ser tipo MB.

Portanto, com base em todos esses dados, informacgoes e probabilidades apresenta-
das, pode-se concluir que a hipdtese apresentada no trabalho é confirmada. A unido das
tecnologias de ciéncia de dados no mesmo trabalho permitiu obter mais resultados que o
esperado. Enquanto a mineracao de dados resultou em padroes sobre as caracteristicas
dos pacientes, a inferéncia com teorema de Bayes permitiu a descoberta de probabilidades
importantes. Sobre o data mart, foi possivel perceber uma grande melhoria e facilidade

na escolha e extracao dos dados para as analises posteriores e para a mineracao de dados.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Uma das principais motivagoes para a realizacao deste projeto foi a necessidade
de uma ferramenta capaz de armazenar os dados do Sinan de forma eficiente e organi-
zada para facilitar a extracao e geracao de informagoes sobre esses dados. Baseada nessa
motivacao foi criado um Data Mart, cujos dados sao armazenados em estruturas légicas
dimensionais, facilitando e agilizando o seu processamento analitico por ferramentas es-
peciais. Em seguida, foram aplicadas técnicas de andlise estatistica e de mineracao sob os
dados para a geracao de informagoes.

O Data Mart executado neste projeto mostrou-se uma solucao de facil implementa-
¢ao e eficiente quanto ao armazenamento de dados. Foi possivel aplicar diferentes técnicas
de analises aos dados, que foram: andlise exploratéria, identificando as informagoes expli-
citas; os indicadores, niimeros usados pelos profissionais da area; inferéncia com teorema
de Bayes, deduzindo probabilidades sobre a doenca e, por fim, a classificacao de dados,
identificando padroes entre os dados dos pacientes. Com isso, pode-se concluir que o DM
criado, as andlises feitas e os resultados obtidos validam a hipdtese, bem como atendem
ao objetivo geral e os objetivos especificos do trabalho.

Considera-se que, para fins tecnoldgicos, que as principais contribuigoes foram:
a definicao de um processo que utilize um sistema computacional de armazenamento
multidimensional de dados, aliado a técnicas de andlises estatisticas e de mineracao de
dados. A utilizacao e a comparagao de algoritmos de classificagdo na mineragao de dados.
E a definicao de um melhor algoritmo para pesquisas semelhantes ou baseadas na saude
publica.

Entre as contribuicoes disponibilizadas para a saide publica, em especial para o
possivel controle da hanseniase no Tocantins, estao as probabilidades deduzidas com a
inferéncia utilizando teorema de Bayes, bem como os padroes ao longo dos anos e sobre
as regioes encontradas na mineracao de dados.

O desenvolvimento do projeto foi executado por partes: primeiro a coleta e en-
tendimento dos dados, e em seguida foi realizado o pré-processamento, que consiste em
limpeza, reducgao, enriquecimento e transformacao dos dados. O préximo passo foi a
implementacao do data mart, posteriormente foi feito a analise exploratéria, os indica-
dores e a inferéncia com teorema de Bayes. A mineracao de dados foi o ltimo passo
a ser realizado. Durante a execucao dessas etapas foram encontrados alguns desafios e
limitacoes.

O primeiro desafio encontrado foi ao realizar a etapa de pré-processamento, onde
foi notado que a base de dados continham muitas variaveis importantes nao preenchidas,

como, por exemplo, a varidvel ocupacao do paciente, que informa a atividade exercida
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pelo paciente, seja no setor formal, informal ou autonomo.

Ainda sobre a base de dados, que era supostamente para conter somente as no-
tificacoes de hanseniase do estado do Tocantins, foram encontrados diversos registros
preenchidos com municipios de outros estados, com isso, a base de dados ficou bastante
reduzida.

Outra dificuldade foi encontrada na etapa de mineragao de dados, na qual foi per-
cebida ao tentar definir os objetivos da mineragao, ao escolher uma classe e ao determinar
as variaveis que seriam utilizadas na mineracao. A tarefa de classificacao associa ou clas-
sifica objetos a determinadas classes, mas qual seria a variavel mais adequada da base
do estudo para ser usada como classe? Essa duvida surgiu, pois, no inicio do trabalho,
imaginava-se que a classificacao seria para prever se determinado individuo estava propicio
a ter ou nao Hanseniase, assim podendo evitar a sua futura contaminacao.

Porém, ao estudar e compreender a base de dados, foi notado que nao era possivel
fazer essa classificacao, pois todas as notificacoes eram de individuos que ja foram notifi-
cados com Hanseniase, ou seja, havia dados para classificar um perfil de individuo mais
propicio a ter hanseniase, mas nao era possivel prever um perfil que nao seria propicio a
ter a doenca. Com isso, todas as variaveis da base foram analisadas para selecionar uma e
definir o objetivo da mineracao, que era tentar prever quais caracteristicas dos pacientes
mais influenciam na classificacao operacional da doenca.

Apos ser abordada toda a execucao de todo o projeto, é estabelecida algumas

recomendacoes para trabalhos futuros semelhantes:

e Utilizar mais de uma técnica de mineracao de dados para tentar prever padroes nos

dados, como, por exemplo, Inducao de regras e Clusterizacao.
e Ampliar o estudo para toda a regiao norte, e apds isso outras regioes.

e Aplicar as técnicas utilizadas nesse trabalho sobre os dados de outras doencas epi-

démicas.

e Estudos de casos multiplos, ou seja, testar alguma das analises do trabalho em duas

ou mais doengas epidémicas.

Por fim, esse estudo mostrou que com a adocao e uniao de diversas técnicas de
analises é possivel obter diferentes resultados e informacgoes, que, em conjuntos se com-
plementam. Espera-se que com este trabalho seja possivel contribuir para o aumento da

eficiéncia no gerenciamento do controle de hanseniase no estado do Tocantins.
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