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MINERACAO DE DADOS PARA DESCOBERTA DE
CONHECIMENTO EM DADOS DE PROMOCAO A SAUDE

Guilherme Gregory', Fabricio Pretto?

Resumo: Atualmente, as corporagdes se deparam com um problema que sao os grandes
volumes de informagbes em seus bancos de dados. Muitas vezes, essas corporagoes
nao possuem ferramentas adequadas para extrair essas informagdes e transforma-
las em conhecimento. Sendo assim, esse estudo tem como objetivo auxiliar uma
empresa de promog¢ao a satide na tomada de decisdes em relagao aos seus clientes.
Para que isso fosse possivel utilizou-se as técnicas de Data Mining, que por sua vez
aborda a sua aplicabilidade, quais areas de atuagao mais comuns da mineragao e qual
a real importancia dessa mineragdo para a tomada das decisdes. Dentre os métodos
permitidos de Data Mining, foram utilizados os métodos por regras de associagao e
clusterizagao. As informagdes necessarias para a minera¢ao dos dados foram extraidas
do software de gestao de clientes da empresa analisada. Os principais campos que
foram analisados e relacionados sao, regiao de atendimento do paciente, género, nivel
de glicose, pressao arterial, tabagismo, consumidores de bebidas alcodlicas, pessoas
que praticam atividades fisicas, se a alimentagao dos mesmos sao saudaveis ou nao, se
participam de programas de acompanhamento na qualidade de vida ou nao. Com base
no referencial tedrico e aplicando as técnicas de Data Mining, foi possivel descobrir as
relagbes e correlagoes da satide das pessoas dos Vales do Taquari e Rio Pardo.

Palavras-chave: Mineragao de Dados. Data Mining. Minerag¢do na satide. Extragao de
dados.

1 INTRODUCAO

Atualmente, o volume de dados armazenados pelas empresas vem
aumentando consideravelmente, com isso, surgem os problemas de como
tratar da melhor forma esses dados armazenados. Hoje é fundamental para os
gestores, administradores ou até mesmo os funcionarios das empresas, saberem
de resultados que estao sendo gerados pelos servigos.
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Na area de satide, de forma especifica, ha certa precariedade nas
informagdes que estdao sendo geradas para pacientes em tratamento, ou até
mesmo para consultas rotineiras. O que se sabe muitas vezes é o diagnostico do
paciente naquele periodo e ndao dados historicos desse paciente.

Pensando nisso, a motivagao para a realiza¢ao desse estudo, foi auxiliar
uma empresa da area de promogao a satide a extrair as informagdes de um de
seus sistemas de informagao e acompanhamento de clientes, de forma que esses
dados sejam tratados e analisados pelos profissionais da area. De posse dessas
informagdes, torna-se possivel que os profissionais tomem algumas decisdes e
também que possam melhorar os seus programas de prevengao de doengas, de
qualidade de vida, doengas cronicas, entre outros.

P

O grande problema enfrentado pela area hoje, é conseguir controlar
o historico dos usuarios, pois o sistema utilizado pela empresa de satide &
terceirizado, onde o fornecedor que desenvolveu nao implantou um modulo
de relatorios robusto ou até mesmo um modulo para as tais analises dos
prontuarios desses usuarios. Com esse problema, outra dificuldade da area é
tratar os seus pacientes de forma proativa, pois como o sistema nao contempla
um moddulo de avaliagao desses pacientes, & muito complexo saber com que
tipo de paciente estao trabalhando. Apenas pacientes que ja possuem algum
problema ou doenga, trabalhando-se esses reativamente.

Os dados contemplados no sistema atualmente estao distribuidos de
forma incoerente, pois muitos deles nao estao preenchidos ou estao informados
de forma errada. Dificultando assim a manipulagdo dessas informagdes.
Pensando entdo em uma estratégia para solucionar esse problema, observou-se
a possibilidade de trabalhar com a minerag¢ao desses dados (Data Mining) para
a geragao de resultados concretos e de muita valia para agoes futuras, de forma
proativa ao tratamento.

O Data Mining por sua vez, € uma técnica de descoberta de conhecimento
que se aplica a um grande volume de dados que possam estar escondidos dentro
dos bancos de dados das corporagdes. A minera¢ao de dados vem crescendo
cada vez mais entre as solugdes aplicadas nas médias e grandes corporagdes.

O objetivo principal desse trabalho é buscar descobrir conhecimento
com base nos dados de paciente armazenados em um sistema de informagao
de uma operadora de planos de satide. A partir dessa informag¢ao minerada,
profissionais da area de satide (médicos, psicologos, enfermeiros e afins)
poderao verificar como se encontra a satide das pessoas dos Vales do Taquari e
Rio Pardo ao longo do tempo, assim como, acompanhar a tendéncia com base
nos dados do passado, para que possam ser tomadas algumas acdes em relagao
a essa situagao, sejam elas agdes proativas ou reativas.

Para que esse objetivo seja alcangado, foi utilizada a metodologia de
Estudo de Caso. Este projeto se trata de caso um estudo especifico com dados
extraidos dos usuarios da area de promogao a satide de uma empresa de satide
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dos Vales do Taquari e Rio Pardo. E uma pesquisa aplicada, uma vez que
envolve interesses locais, ou especificos de empresas/pessoas determinadas.
Por fim, a partir dos resultados gerados pelo sistema WEKA, realizou-se toda
a analise desses resultados, apresentando os mesmos para os envolvidos na
empresa estudada.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Data Mining é uma técnica que se aplica a uma grande quantidade
de dados e informag¢des que muitas vezes estdao escondidas nos bancos de
dados das corporagdes. Essa técnica pode ser aplicada em qualquer segmento
(medicina, vendas, marketing, entre outras) que trabalhe com um grande
volume de dados armazenados, porém para que essas informagdes possam
ser analisadas de forma coerente, um especialista no assunto nao pode ser
dispensado (CARVALHO, 2002).

Ainda segundo Carvalho (2002), apesar de ser uma técnica antiga,
a utiliza¢do da mesma passou a ser aplicada por muitas empresas devido a
alguns motivos agora citados:

¢ Grande volume de dados: O Data Mining apenas se aplica nas
grandes massas de dados, isso para que os algoritmos de mineragao
de dados tenham a sua real contribui¢ao e, por fim, extrair as
informagoes necessarias de forma confiavel.

¢ Organizagao dos dados: As organizagdes atuais entao padronizando
seus dados utilizando DW (Data Warehouse) auxiliando na tomada
de decisbes, mas muitas vezes ainda nao sao extraidas as informagoes
da forma mais inteligente, por isso a partir dessa organizagao e
padronizagao dos dados, aplicam-se as técnicas de Data Mining,
buscando de forma inteligente os melhores resultados.

* Recursos computacionais muito mais potentes: O Data Mining
exige um poder computacional muito elevado para executar os seus
algoritmos, porém com a evolu¢ao da microeletronica e o baixo
custo dos equipamentos, isso possibilita a aplicag¢ao do Data Mining.
Outro fator que favoreceu muito foram os bancos de dados bem
distribuidos, onde as informagdes estao mais coerentes e robustas.

¢ Competicao de mercado exige técnicas para tomada de decisao:
Como ja foram citadas no item acima, as empresas geram um grande
volume de dados nos seus sistemas, porém nao sabem como utilizar
a informagao. O Data Mining auxilia essas empresas nas tomadas
de decisdes, tais como promog¢ao de vendas, CRM (sistema de
relacionamento com o cliente), pro-atividade no tratamento de satide,
entre varios outros segmentos, tornando assim a empresa mais forte
perante o mercado extremamente competitivo.

Destaques Académicos, Lajeado, v. 8, n. 4, p. 51-65, 2016. ISSN 2176-3070 53



* Aquisi¢ao dos produtos Data Mining: Alguns produtos ja podem
ser adquiridos em pontos comerciais, porém alguns ainda sao
de estado académico, com isso ha alguma limita¢ao na escolha da
melhor solugao.

2.1 Data Warehouse e Data Mining

Conforme Machado (2009), o primeiro passo para o sucesso de uma
minera¢dao de dados é trabalhar esses dados que vao ser tratados. Para isso
deve-se criar um Data Warehouse, que por sua vez é o preprocessamento das
informagdes. O DW normalmente se da por meio da criagao de um novo banco
de dados, constando entao as informagdes ja organizadas e tratadas.

De acordo com Machado (2009, p. 35):

a extragao, organizagao e integragao dos dados devem ser realizadas
com o proposito de garantir a consisténcia e integridade das
informagdes, construindo desta forma uma base de dados de alta
qualidade e confiabilidade, que retrate efetivamente a realidade de
negocios da empresa.

O repositorio de dados proporcionado pelo Data Warehouse, faz com
que o Data Mining possa atuar de forma muita mais acertava e com muito mais
chances de sucesso. Afirma-se que para a execug¢ao da técnica Data Mining nao
€ necessario uma criag¢ao de DW, porém as chances de éxito sao muito menores
sem essa prévia organizacao (CARVALHO, 2002).

Para Machado (2009) o sucesso de um bom Data Warehouse & um
levantamento de requisitos muito criterioso, pois esses dados serao a base de
todo o processo de minera¢ao de dados. Caso o projeto comece errado, nao tera
o seu objetivo alcangado.

2.2 Fases de uma mineragao de dados

Como afirma Corteés (2002), o processo de busca de conhecimento KDD
(Knowledge Discovery in Databases), € um dos passos mais importantes na
mineragao de dados, pois é o processo que sera seguido para atingir o objetivo
final, sendo ele, o conhecimento. As etapas de um processo de Data Mining
estdo ilustradas na Figura 1 e explicadas na sequéncia.
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Figura 1 — Fases de um processo de mineragao
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Fonte: CORTES, p. 25.

1. Limpeza dos dados (cleaning data): na primeira etapa é feita a
limpeza de todos os dados inconsistentes, nulos ou fora dos padrdes a serem
analisados.

2. Integracao dos dados: nessa etapa entra a tecnologia DW (Data
Warehouse), onde serao integrados, mantendo a consisténcia e coerencia dos
mesmos.

3. Selecao dos dados: esta fase selecionara os dados necessarios para a
fase de transformagao de dados, ainda assim descartando algum resquicio de
dados irrelevantes.

4. Transformagao dos dados: na etapa de transformagdo dos dados,
€ o momento da preparagdao dos mesmos para a fase de mineragdo (Data
Mining), essas transformagdes podem ser feitas utilizando varias operagdes de
mineragao, essas serao vistas nas proximas segoes.

5. Mineragao dos dados: nessa serao aplicadas as técnicas de mineragao
de dados, verificando qual delas se aplica a necessidade da extragao.

6. Avaliagao dos padroes: a sexta fase & uma pré-filtragem para a analise
final, aqui serao avaliadas as informag¢des verdadeiramente interessantes
conforme o objetivo da mineragao. Isso sera feito através de algumas medidas
de interesses.
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7. Apresentacao e assimilacao do conhecimento: Na sétima e illtima
fase da busca de conhecimento, & o0 momento de apresentar o resultado de
forma visual e amigavel ao usuario final.

2.3 Técnicas de Data Mining

Atualmente existem diversas técnicas aplicadas ao Data Mining, todas
elas sao genéricas e podem ser implementadas por diversas ferramentas
de mineragao, sendo através de redes neuronais artificiais, estatistica ou
inteligéncia artificial. Contudo, existem cinco técnicas basicas que atendem a
visao global da minerag¢do de dados, lembrando que se deve analisar e verificar
qual delas se enquadra melhor com a situagao a ser implementada (SILVA,

2004).

As referidas técnicas sao descritas como segue:

Mineragao por Classificagao: € uma das mais utilizadas atualmente
pelo fato de parecer muito com tarefas do cotidiano humano, sendo
que o ser humano é muito induzido em classificar suas agdes e
pensamentos, definindo redes sociais, classificagdo de ambientes

como moradia, classes sociais, entre outros (CARVALHO, 2002).

Regras de Associagao: semelhante a técnica por classificagao, porém
a caracteristica que as diferem é que por regras de associagdo nao
sdo classificados os grupos previamente, mas sim criados a partir
da associagao e relagao entre os dados extraidos, a medida que o
algoritmo for encontrando novos dados iguais aos ja criados, ele
agrega esse dado ao grupo relacionado.

Previsao: ocorre com base em dados historicos, ou seja, trabalha em
cima de estatisticas, isso se aplica, por exemplo, em dados da bolsa de
valores, determinando se um indice vai subir ou descer nos proximos
dias. Outra area que se aplica essa técnica poderia ser na previsao de
crescimento de uma cidade em 25 anos, tudo isso buscando de dados
do passado (CARVALHO, 2002).

Agrupamentos ou Clustering: tem como objetivo criar segmentos do
banco de dados em subconjuntos, com base na semelhanga entre os
elementos estudados, sendo que um elemento pode estar em um ou
mais conjuntos (SILVA, 2004).

Mineragao por Afinidade: segundo (CARVALHO, 2002), determina
se uma massa de dados tem alguma correlagao por fatos simultaneos.
Um exemplo que facilita o entendimento seria as compras de uma
pessoa no supermercado, essa pessoa completa seu carrinho de
compras com varios itens, posteriormente as vendas de tais itens
podem ser diretamente direcionadas a esses clientes, por afinidade
das compras anteriores, essas regras sao geradas através de
inteligéncia artificial.

Destaques Académicos, Lajeado, v. 8, n. 4, p. 51-65, 2016. ISSN 2176-3070 56



3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Para desenvolvimento do processo de minera¢do, reunides foram
realizadas com alguns profissionais envolvidos com o sistema de promogao
a satide. Pelo fato de nao haver um problema especifico, a busca se deu de
forma exploratoria, buscando descobrir conhecimento por meio da aplicagao
de alguns algoritmos de Data Mining e pelo cruzamento de dados definidos
como importantes, pelos profissionais da area.

De posse de seus anseios, partiu-se para o processo de aquisi¢ao dos
dados, ainda me formato bruto, ou seja, extraidos da base de dados do sistema
de informag@o. Os dados passaram por um processo de limpeza e normalizagao,
para que entao pudessem ser utilizados no aplicativo WEKA, proprio para
Minerag¢ao de Dados.

Esse trabalho caracterizou-se como Estudo de Caso por manipular dados
de uma empresa especifica, de perfil definido. De acordo com Yin (2001, p. 21):

O estudo de caso permite uma investigacado para se preservar as
caracteristicas holisticas e significativas dos eventos da vida real,
tais como ciclos de vida individuais, processos organizacionais e
administrativos, mudangas ocorridas em regides urbanas, relagdes
internacionais e maturagao de alguns setores.

Por estar direcionado a um problema concreto, a pesquisa classifica-se
ainda como aplicada, que segundo Vergara (1998, p.45):

A pesquisa aplicada é fundamentalmente motivada pela necessidade
de resolver problemas concretos, mais imediatos, ou nao. Tem,
portanto, finalidade de pratica, ao contrario da pesquisa pura,
motivada basicamente pela curiosidade intelectual do pesquisador
e situada sobre tudo no nivel da especulagao.

4 TRABALHOS RELACIONADOS

A area de Mineracao de Dados busca descobrir conhecimento em
diferentes segmentos de negocio, principalmente em situagdes nas quais ha
um grande volume de dados envolvido. Areas de negocio como: Marketing,
Biologia, Medicina, Ensino e Satide, sao exemplos de trabalhos que vem sendo
desenvolvidos. Nesse trabalho, em particular, buscou-se trabalhos relacionados
com a area da satide, foco desse estudo.

Conforme cita Maciel et al. (2015), a area de satide & uma das areas
mais importantes para fazer esse tipo de trabalho, a minera¢ao de dados. Com
isso, pode-se prevenir ou tratar diversas doengas, infec¢des e até mesmo tratar
através de um diagnostico. Em seu trabalho (MACIEL, 2015), foi aplicada a
técnica de mineragao por classificagdo em triagem de risco de vida em uma
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Unidade Ponto de Atendimento (UPA) do Sistema Unico de Satide (SUS).
Essa & uma técnica muito interessante quando se quer trabalhar com grau de
confianga de um resultado. O conjunto de dados utilizado para esse estudo
estavam relacionados aos sinais vitais das pessoas. Depois de obtido os dados
de referéncia, o autor aplicou classificagdes para os graus de riscos, numerando
de 1 a 4, denominado Eletiva, Baixa, Média e Alta respectivamente. Através
de alguns campos obtidos na consulta do individuo, tais como, pressao, peso,
frequéncia respiratoria, entre outros, calculou-se o grau de risco dessa pessoa e
entdo se classificou onde esse individuo se enquadraria. Os resultados obtidos
pelos autores foram os seguintes, foram feitos testes com 10.997 pacientes e
desses entdao foram constatados. Eletivo = 3.802, Baixo = 6.173, Médio = 981 e
Alto = 41. Nesse caso pode-se afirmar que a maioria dessa amostra esta com um
risco baixo ou nem isso.

Funchal et al. (2015), também fizeram um estudo em relacao a satude
plblica, porém as suas classificagdes foram um pouco além das descritas pelo
autor Maciel (2015). Funchal et al. (2015) classificaram os riscos por cores,
denominando quais as doengas estavam relacionadas a tais cores. Como
exemplo: Alteragao no estado mental = Vermelho, Glicemia > 250 mg/dl e
sinais de desidratagao = Amarelo e assim por diante. Aplicando entéo as regras
de classificagdo, os autores foram distribuindo os pacientes na sua devida
classificagao. Esse é um estudo que pode prevenir muitas mortes precoces
por nao se ter a informagao correta. Tratando essas pessoas em programas de

qualidade de vida, certamente se tem bons resultados.

Conforme estudo de Mattos et al. (2004), em técnicas de Data Mining
aplicadas a satide bucal, obtiveram bons resultados utilizando a técnica de
clusters dividindo criangas entre 6 a 12 anos de idade, moradores das capitais
dos estados do Rio Grande do Sul, Santa Catarina e Parani. Os autores
separaram essas criangas pelas suas regides e avaliaram o grau de caries que
as mesmas continham, foi avaliada também a questao de dentes permanentes
ou nao. Por fim chegaram a conclusdo que as regides se equiparavam muito na
quantidade de caries das criangas, porém verificaram que as criangas de seis
anos do sexo feminino possuiam mais caries que os demais.

Kuretzki (2009), utilizou meios eletrdonicos para a descoberta de
conhecimento. A pesquisa do autor esteve ligada a area de Nutri¢ao, para isso
utilizou o Algoritmo Apriori. Foram utilizados protocolos de Nutri¢ao e suas
boas praticas para que assim houvesse relacionamento com o estado de satide
uma pessoa. O autor concluiu que se todos os processos nutricionais forem
seguidos rigorosamente, as pessoas terao uma longevidade muito maior.

Santos (2007), realizou uma pesquisa relacionada a resultados de
WHOQOL, que por sua vez é um questionario aplicado nos quesitos Fisico,
Psicologico, Nivel de Independéncia, Relagdes Sociais, Meio Ambiente e
Espiritualidade / Crengas Pessoais. Os dados aplicados sao traduzidos através
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da escala de likert, pois as respostas variavam de 1 a 5. Por fim concluiu Santos
(2007, p.89):

Através desses resultados comprova-se a importancia do uso de
técnicas de Mineracao de Dados, no monitoramento de fatores
que possam interferir nos indicadores de Qualidade de Vida, pois
com a utilizagao apenas dos métodos estatisticos propostos no
instrumento WHOQOL, seria possivel apenas a identificagao dos
indices de QV da amostra ou de determinados segmentos, enquanto
através do uso das técnicas de Data Mining, foi permitido identificar
entre os dados disponiveis, fatores que contribuem na predigao dos
indicadores de qualidade de vida.

5 DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA

A estrutura aplicada nesse estudo de caso, foi construida junto com
os profissionais da area de promogao a satide da empresa estudada. Foram
realizadas reunides iniciais para a estruturagao dos dados desejados e seus os
relacionamentos até reunides de acompanhamento desses relacionamentos e
seus resultados.

Inicialmente, foram reunidos profissionais dos trées tipos de atividades
realizadas pela area, sendo eles enfermeiros, nutricionistas e psicologos.
Nessa reunido, os envolvidos apresentaram um grande interesse em buscar
o conhecimento entre habitos rotineiros e sintomas psicologicos relacionados
com as doengas cronicas mais frequentes entre os seus pacientes, sendo elas a
hipertensao e o diabetes.

Os profissionais, escolheram a hipertenséo e o diabetes como pontos
principais, pois principalmente a hipertensao & a doen¢a que mais causa
mortes no pais e & muito comum em todas as idades, ndo somente em pessoas
mais idosas como se tinha o conhecimento. O diabetes esta entre as primeiras
causadoras de dbitos também, porém em menos quantidade que a hipertensao.

Apbds as reunides iniciais concluidas, foram relacionados, conforme
Tabela 1, os dados para cruzamento, todos os campos necessarios para a
realizacao da extracao das informagoes e consequentemente o cruzamento
dos mesmos. Esses dados foram classificados em dois grandes grupos: o
primeiro grupo contendo todos campos aferidos ou que possuem valor exato;
ja o segundo grupo sao campos autoavaliativos, ou seja, sao valores onde o
proprio paciente vai avaliar a sua situagao conforme o que lhe for questionado.
Essas peguntas sao aplicadas de duas formas: pessoalmente ou por telefone.
O questionario pessoal se aplica na primeira consulta do paciente, sendo que
a cada 6 meses é aplicado o mesmo questionario via telefone, para fins de
telemonitoramento e atualiza¢ao dos dados.
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Tabela 1 — Dados para cruzamento

Aferidos ou Valores Exatos Autoavaliativos
Peso Estresse Diario
IMC Ansiedade
Pressao arterial Excesso de Sal
Glicemia Excesso de Frituras
Triglicerideos Alimentagao Saudavel
Sexo Frequenta Médico Periodicamente
Idade Consome Frutas
Regiao de Atendimento
Fumantes
Consomem Alcool
Atividade Fisica
Diabetes
Hipertensao

Fonte: dos autores.

As informagdes foram oriundas de um sistema de acompanhamento de
pacientes em promogao a satide nas regives dos Vales do Taquari e Rio Pardo.
A massa de dados foi gerada em um arquivo do tipo de valores separados
por virgulas (CSV), extraido de forma manual diretamente do banco de dados
Oracle. Essa consulta foi realizada através da linguagem SQL utilizando-se a
ferramenta PL/SQL Developer (programa para manipular dados na linguagem
PL/SQL). Frente a isso, foi realizada a segunda etapa onde os dados sao
melhores organizados eliminando valores nulos, irrelevantes ou incompletos
para a analise futura, essa etapa é chamada de pré-processamento.

Durante o processo de captura e transferéncia dos dados, muitos
registros necessitaram de ajuste manual, pois estavam digitados incorretamente
ou em branco. Muitos dados foram informados em campos abertos, do tipo
texto, apesar de existirem campos especificos para registro da informacao.

Apds a limpeza e pré-selecago dos dados, no mesmo periodo
de amostragem, restaram 5.700 registros no arquivo CSV, reduzindo
consideravelmente a quantidade desses registros. A partir de entao, o proximo
passo realizado foi a conversao do arquivo CSV no formato interpretado
pelo programa de mineragdo de dados WEKA, software desenvolvido na
Universidade de Waikato na Nova Zelandia. Essa conversao foi realizada
através de um script em PHP que transformou uma entrada CSV em um
arquivo no formato com extensao .ARFF.

5.1 Aplicagao das técnicas - Agrupamento

Os campos envolvidos nos primeiros cruzamentos, sao bem comuns
para a avaliagdo clinica de um paciente, por isso foi pensado em agregar os
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valores psicologicos para analisar se tais campos tém alguma influéncia nos
resultados. Para esse primeiro experimento, o algoritmo K-means foi aplicado.
De um total de 5.700 registros, 4.560 apresentaram relacionamentos com algum
dos 5 clusters criados. Os relacionamentos resultantes foram os seguintes:

1° Cluster: 16 Até 25 anos, Excesso_sal = Nao, Atividade_fisica = Nao,
Diabetes = Sim. Total de 852 relacionamentos

2° Cluster: 26 Até 35 anos, Estresse_diario = Sim, Alimentacao_saudavel
= Nao, Pressao arterial média = 150,90, Hipertensos = Sim. Total de 2558
relacionamentos

3° Cluster: 36 Até 45 anos, Excesso_sal = Sim, Alimentacao_saudavel =
Sim, Atividade_fisica = Sim, Hipertensos = Nao. Total 380 relacionamentos

4° Cluster: 46 Até 55 anos, Alimentacao_saudavel = Nao, Atividade_
fisica = Sim, Diabetes = Nao. Total 630 relacionamentos

5° Cluster: Acima 56 anos, Atividade fisica = Nao, Diabetes = Sim,
Hipertensos = Sim. Total 140 relacionamentos.

O 2° Cluster chamou a atengao dos profissionais por dois motivos
distintos: um pela quantidade total de relacionamentos (2558) e outro pelo
campo Estresse_diario estar presente nessa massa de registros. Lembrando que
o Estresse_diario & um campo autoavaliativo, sendo assim ele pode nao estar
informado corretamente.

5.2 Aplicagao das técnicas - Apriori

Frente a esses resultados, aplicou-se a segunda técnica avaliada nesse
estudo, as regras por associa¢ao. Os profissionais solicitaram que fosse realizado
cruzamentos com todos os campos previamente separados para utilizagao
na minerag¢do, procurando assim uma associagdo entre esses campos com 0s
resultados encontrados no 2° Cluster. Para a realizacao desses cruzamentos,
foi utilizado o algoritmo Apriori das regras por associagao. Conforme
referencial tedrico, esse algoritmo trata as informagdes por frequencia, por isso
os dados foram ajustados para contemplar o algoritmo, ajustando os valores
dos atributos para tipos mais normalizados como: Sim/Nao para os campos
Estresse, Ansiedade, Tabagismo e demais; bem como Masculino/Femino para
genero.

Os dados utilizados nos cruzamentos foram: Regiao, Género, Estresse,
Ansiedade, Atividade_fisica, Tabagismo, Consumo_alcool, Alimentacao_
saudavel, Hipertenso, Diabetico, Excesso_sal, Excesso_fritura, Consome_fruta
e Frequenta_medico, com 90% de confianga.

Nesses resultados buscou-se quais 0os campos que poderiam influenciar
nas pessoas hipertensas. Frente a isso, observou-se os seguintes resultados:
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1° - {26 até 35 anos, mulheres, vale taquari, estresse_diario = SIM,
atividade_fisica = NAO, alimentacao_saudavel = SIM} -> Hipertensos ->
92,57% confianca

2° - {26 até 35 anos, mulheres, vale taquari, estresse_diario = SIM,
excesso_sal = NAO, atividade_fisica = NAO} -> Hipertensos -> 90,36%
confianga

3° - {26 até 35 anos, homens, vale rio pardo, fumantes = SIM, consomem
alcool = SIM, Excesso_sal = NAO} -> Hipertensos -> 91,27% confianc¢a

Dos resultados analisados, 0 2° e 3° cruzamento chamaram a aten¢ao dos
profissionais por dois motivos: o 2° se manteve com o campo estresse_diario =
SIM, onde apresentou excesso_sal = NAO (normalmente é um fator que esta
ligado diretamente a hipertensao), porém o campo de atividade fisica = NAO
(fator que se ndo realizado pode elevar a pressao arterial). Frente a isso, os
profissionais solicitaram que fosse retirado o campo estresse diario da relagzo.

Apbs a retirada do campo estresse diario, foi a realizado novamente a
minerag¢do desses dados e com isso apresentou o seguinte resultado:

{26 até 35 anos, mulheres, vale taquari, excesso_sal = NAO,

atividade_fisica = NAOY} -> Hipertensos -> 74,50% confianga

Com esse resultado, percebeu-se que o estresse diario esta muito ligado
a hipertensao. Os profissionais tiveram uma surpresa no resultado, pois nao
tratavam os sintomas psicologicos com as doengas cronicas mais comuns entre
os brasileiros. Essas doengas estao relacionadas normalmente a costumes ou
habitos alimentares e falta de exercicios.

No resultado do 3° cruzamento, avaliou-se o relacionamento entre
pessoas fumantes e que consomem bebidas alcoodlicas. Nessa analise relatou-se
que o problema de hipertensao esta ligado ao alcool, dado que o excesso de sal
= NAO. Para que esse cruzamento fosse avaliado como plausivel, foi retirado o
campo de pessoas fumantes. Nesse caso o resultado apresentado foi o seguinte:

{26 até 35 anos, homens, vale rio pardo, consomem alcool = SIM,

Excesso_sal = NAO} -> Hipertensos -> 68,70 confianga

Com orelacionamento aplicado, o indice foi reduzido consideravelmente.
Frente a isso, foi avaliado a hipotese de que o tabagismo estava ligado a
hipertensao, com isso foi realizado um novo cruzamento retirando o consumo
de alcool e adicionado o tabagismo. Apos gerada a nova mineragao, o resultado
foi o seguinte:

{26 até 35 anos, homens, vale rio pardo, consomem alcool = SIM,

Excesso_sal = NAO} -> Hipertensos -> 76,30 confianga
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Os resultados apresentados ainda nao foram satisfatorios, dado que o
grau de confianca aplicado é de 90%. Perante isso, descartou-se esses novos
relacionamentos, que nao se mostraram confiantes. Com isso a analise foi
realizada utilizando o cruzamento que apresentou o indice de 91,27% de
confianga.

O cruzamento analisado apresentou uma quantidade muito elevada de
homens do Vale do Rio Pardo que sao fumantes; por consequéncia, os mesmos
consomem bebidas alcoolicas, elevando assim a pressao arterial e tornando-os
hipertensos.

5.3 Proposta de Implementacao de Melhorias

O processo de mineragao de dados apresenta durante o processo de
descoberta de conhecimento, situagbes pertinentes ao problema mas nao
diretamente relacionadas. E comum constatar que o processo de registro das
informagdes esta incorreto, bem como, o tipo de informagdo que esta sendo
armazenada. De maneira inevitavel, os processos sao realizados por pessoas, o
que leva consequentemente a necessidade de mudanga na forma que as mesmas
interagem com o sistema, referindo-se a sua postura e comprometimento.
Dentre as sugestoes de melhoria no processo de aquisi¢ao e tratamento de
dados para uma melhor mineragdo em um futuro projeto, foram apontadas as
seguintes acOes:

¢ Troca do sistema de gestao
¢ Treinamento de pessoal
* Revisao do questionario aplicado

¢ Automacgdo do processo de extragao de dados

6 CONSIDERACOES FINAIS

Conforme avaliagdes realizadas no estudo, o mesmo apresentou um
grande problema relacionado as informagdes extraidas do sistema. Os dados
estavam muito falhos, sendo que grande parte deles preenchidos de forma
incorreta e muitos nem sao informados, devido a nao obrigatoriedade dos
mesmos.

Apesar de muitas informacdes se apresentarem de forma incorreta,
foi possivel realizar a limpeza e sele¢ao de alguns dados para realizar os
cruzamentos e consequentemente a mineragao desses dados. Apos a realizagao
da mineracdo, foram avaliadas duas descobertas que se destacaram com um
grau de confianga elevado, sendo elas:

A) {26 até 35 anos, mulheres, vale taquari, estresse_diario = SIM} ->
Hipertensos -> 92,57% confianga: O resultado apresentou uma ligacao
entre estresse e a hipertensdo. Essa relagao aplicou-se a mulheres jovens,
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fomentando uma preocupagao por parte dos profissionais da area.
Com a essa preocupagao, os mesmos tomaram algumas decisdes para a
criar um programa de prevengao, tudo isso relacionado as informagdes
encontradas.

B) {26 até 35 anos, homens, vale rio pardo, fumantes = SIM, consomem
alcool = SIM, Excesso_sal = NAO} -> Hipertensos -> 91,27% confianga:
Essa relagao apresentou ligagdes entre pessoas fumantes ao consumo
de alcool, resultando em pacientes hipertensos. Com isso avaliou-se a
hipotese de que o consumo de cigarros na regiao do Vale do Rio Pardo
€ maior devido as empresas fumageiras e fabricantes de cigarros que
comporta essa regiao.

Foi realizado um plano de agao para tratar melhor as informagoes
do sistema atual, ou até mesmo a troca do sistema buscando um software
mais confiavel, com consistencia de dados, obrigatoriedade nos campos em
informagdes cruciais para a futura analise, entro outros.

Contudo, os principais trabalhos futuros propostos nesse estudo foram
dois: a primeira proposta é reavaliar as condi¢des do sistema atual (caso nao
houver o interesse de trocar) e treinar os operadores do mesmo para o correto
preenchimento dos formularios; a segunda proposta é a automatizagao
do processo de mineragao dos dados, independente do sistema de gestao
implantado.

Por fim, o estudo foi apresentado para os profissionais envolvidos e os
demais da area de promogao a satide da empresa estudada. Esses profissionais
se mostraram satisfeitos perante os resultados que a mineragao de dados pode
agregar aos trabalhos rotineiros, principalmente servir como subsidio para a
prevengao de doengas.
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