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RESUMO

Petroski, Lilian de Fatima. Uma abordagem de descoberta de conhecimento para o suporte a
gestdao municipal de satdde. 2021. 39 f. Trabalho de Conclusdo de Curso — Curso de Especi-
alizagcdo em Ciéncia de Dados, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Dois Vizinhos, 2021.

As ferramentas computacionais de suporte as politicas publicas, que permitem a populacio e
aos gestores avaliarem a eficiéncia e eficacia dos gastos sao cada vez mais relevantes. Na area
da saude milhares de atendimentos sdo prestados diariamente gerando um grande volume de
dados sendo necessario o auxilio de ferramentas adequadas para obter conhecimento dos dados.
Um meio para extrair conhecimento dessa imensiddo de dados é através do KDD que permite a
identificacdo de novas informagoes Uteis, validas e compreensiveis. Na drea da satide publica o
KDD pode identificar informacdes Uteis para suporte a gestao municipal de satde. Este trabalho
analisa a base do E-satde do perfil de atendimento médico nas unidades municipais de satude de
Curitiba através da aplicacao do KDD, com a ferramenta WEKA e o algoritmo Apriori na etapa
de mineracdo de dados, para identificar informacdes sobre o atendimento e perfil dos pacientes
para auxiliar a gestdo. Os resultados obtidos sdo promissores com as 34 regras encontradas
na mineracdo, que trazem informacgdes sobre os atendimentos, especialidades dos médicos e
distribuicdo dos atendimentos nas unidades de acordo com a faixa etdria dos pacientes.
Palavras-chave: descoberta de conhecimento, KDD, mineracao de dados, satide.



ABSTRACT

Petroski, Lilian de Fatima. A cross data based approach to support municipal health manage-
ment. 2021. 39 f. Trabalho de Conclusdo de Curso — Curso de Especializagdo em Ciéncia de
Dados, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Dois Vizinhos, 2021.

The computational tools to support public policies, which allow the population and managers
to assess the efficiency and effectiveness of expenditures, are increasingly relevant. In the
healthcare area, thousands of assistances are provided daily, generating a large volume of data,
requiring the help of appropriate tools to obtain knowledge of the data. One way to extract
knowledge from this vast amount of data is through KDD which allows the identification of
new useful, valid and understandable information. In the area of public health, the KDD can
identify useful information to support municipal health management. This work analyzes the
E-health base of the medical care profile in the municipal health units of Curitiba through the
application of KDD, with WEKA tool and the Apriori algorithm in the data mining stage, to
identify information about the care and profile of patients to assist with management. The
results obtained are promising with the 34 rules found in mining, which provide information on
care, specialties of doctors and distribution of care in the units according to the age group of
patients.

Keywords: knowledge discovery, KDD, data mining, health.
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1 INTRODUCAO

As ferramentas voltadas as politicas publicas que permitem a populagao e aos gestores
avaliarem a eficiéncia e eficicia dos servicos s3o cada vez mais relevantes para a sociedade.
Atualmente, percebe-se um grande volume de dados sendo gerados e armazenados em sistemas
de gerenciamentos de banco de dados e com esse crescimento, reduz-se a possibilidade das
pessoas entendé-los sem ferramentas adequadas (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). Muitas vezes,
os sistemas sao utilizados como tabuladores de informagdo, e com a limitagdo orcamentaria
da gestdo publica é sempre importante a atencao a eficiéncia e eficicia no uso de recursos
(ARAUJO; OLIVEIRA; SILVA, 2007). Nesse sentido, solugdes computacionais sio essenciais para
automatizar a pesquisa de padrdes e a descoberta de informagdes Uteis em dados (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011).

No Brasil, a publicacdo de informacdes pelo governo é um dever conforme o principio
da publicidade previsto no art. 37 da Constituicdo Federal do Brasil. No entanto, apenas com
o advento da Lei de Acesso a Informagcdo (LAIl), os governos das esferas federal, estadual e
municipal passaram a ter a obrigacdo de publicar dados na internet em formato aberto e que
possam ser acessados por cidad3os e processados por maquina (FEDERAL, 2021b). Desse
modo surgiram os portais de dados abertos que podem ser acessados por qualquer pessoa nos
sites das diversas entidades que compde a administracao publica.

Um dos exemplos de cumprimento das diretrizes da LAl é o portal de dados abertos
de Curitiba, que concentra diversas bases com informacdes do municipio, sendo disponibilizadas
como servico publico municipal, ndo havendo restricdes quanto ao uso, finalidade ou atividade
no limite das restricdes legais e demais regulamentacdes. Uma das bases disponiveis no portal
de dados abertos de Curitiba é a do sistema E-salde, com dados dos atendimentos da rede
de atencdo a salde que é composta por Unidades Basicas de Satde, Unidades de Pronto
Atendimento, Centros de Especialidades Médicas e Odontoldgicas, entre outros (CURITIBA,
2021b).

A partir desse exemplo do municipio de Curitiba é evidente que com o crescente volume
de dados disponiveis, precisamos de meios para extrair informagdes e conhecimento dessa
massa de dados. A base de dados do E-satide do perfil de atendimento médico nas unidades
municipais de saude possui um grande volume de dados, somente no primeiro trimestre de
2020 sdo quase 900 mil atendimentos. Uma forma de extrair conhecimento desse tipo de dado
é com a aplicagdo do processo de descoberta de conhecimento em base de dados (em inglés
Knowledge Discovery in Databases (KDD)) (MOHAMED; LTIFI; AYED, 2013; ESCOBAR et
al., 2019; HIROTA; PEDRYCZ, 1999).

O KDD se refere ao processo de descoberta de conhecimento em base de dados,
sendo uma forma n3o usual de identificar padrdes novos, validos, compreensiveis e permite a

exploracdo de uma grande quantidade de dados. O KDD passa por cinco etapas: selecdo, pré-
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processamento, transformagdo, mineragdo de dados e interpreta¢do dos resultados (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). No centro do processo de KDD estd a etapa de
mineracao de dados, na qual é realizada a busca por informacdes ocultas, é uma tecnologia
poderosa com grande potencial para ajudar as organizacGes a se concentrarem nas informagdes
importantes para tomar decisGes proativas baseadas em dados (RAMZAN; AHMAD, 2014,
ESCOBAR et al., 2019).

Existem diversas dreas em que o KDD pode ser aplicado, como satde, educacao,
industria, financas, marketing e deteccdo de fraudes. Na drea da satide a aplicacdo do KDD pode
ser voltada para efetividade do tratamento, predicdo de diagndsticos, mapeamento de causas
de doencas e de mortalidade, diagndsticos fisioterapéuticos a fim de auxiliar os profissionais da
salde nas questdes cotidianas (SANTOS et al., 2016).

Na literatura encontramos trabalhos que aplicam o KDD em dados da satide. Por
exemplo, Escobar et al. (2019), Gregory e Pretto (2016), Paula e Prado (2012) utilizam o
método na construcdo de modelos para identificar oportunidades para reducdo de custos em
operadoras de plano de satide. Outra abordagem é apresentada em Silva (2019), Feuser (2017)
onde o KDD ¢ aplicado em uma base de dados de atendimentos municipais prestados pelo
Sistema Unico de Saide (SUS) para analisar as possiveis causas e correlagdes de doengas,
enquanto Maciel et al. (2015) tem como objetivo usar o método para auxiliar na triagem dos
pacientes atendidos em Unidades de Pronto Atendimento (UPAs) do SUS e Santos (2018)
utiliza o método para andlise da efetividade dos atendimentos e quanto a solicitacdo de exames
em uma base municipal. Na area publica, a extracao de conhecimento dos dados pode gerar
informacdes que auxiliem nao sé os profissionais da salide que atuam diariamente com os
pacientes como também fornecer suporte aos gestores ptblicos, contribuindo para melhor
destinacao dos recursos e criacao de acoes preventivas, proporcionando mais qualidade no
atendimento a populagdo.

Este trabalho aplica 0 método do KDD na base de dados do E-satide referente ao
perfil de atendimento médico nas unidades municipais de saiide de Curitiba. Na etapa de
pré-processamento dos dados é usado pipeline do python, para o armazenamento dos dados
utiliza o Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) PostgresSQL, e na mineracdo
de dados a ferramenta Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) com aplicagdo
do algoritmo Apriori para obtencao das regras de associacao e posterior interpretacao dos
resultados.

Os préximos capitulos deste trabalho estdo organizados da seguinte forma, no capitulo
2 sera apresentada a revisao da literatura, o capitulo 3 aborda o referencial tedrico e no capitulo
4 s3o apresentados as etapas da aplicagdo do KDD e os resultados. Finalmente o capitulo 5

conclui o trabalho e apresenta sugestdes de trabalhos futuros e as limitagdes encontradas.
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2 ESTADO DA ARTE

Este capitulo apresenta trabalhos existentes na literatura que aplicam KDD ou mi-
neracdo em bases de dados da drea da satde. Para isto foi realizada pesquisa utilizando o
Google académico, pois esta plataforma concentra variadas fontes de artigos e pesquisas, as
palavras-chaves para busca foram KDD, minera¢iao de dados e salde.

Na proposta de Silva (2019), Feuser (2017) as etapas do KDD sdo aplicadas em uma
base de dados de prontuarios eletronicos do SUS. Ambos utilizam a ferramenta WEKA para
descobrir informacdes correlacionadas nos prontudrios e obter conhecimento dtil dos dados, a
fim de associar as doencas com as possiveis causas para auxiliar na prevencao de novos casos.
Em Silva (2019) para a classificagdo aplica os algoritmos C'4.5, Bagging e Boosting, enquanto
Feuser (2017) utiliza o algoritmo Apriori, ambos com a finalidade de obter informagdes que
permitam a promoc¢ao de a¢bes preventivas, facilitando e contribuindo para as analises dos
profissionais de satde.

Maciel et al. (2015) utilizam o processo de descoberta de conhecimento em um
conjunto de dados do Sistema Unico de Satide (SUS) referente 3 triagem de risco de vida em
uma UPA obtendo um modelo de classificagdo que auxilie os profissionais nessa atividade, para
isso aplicam o algoritmo C4.5 no software WEKA, o modelo gerado apresentou uma acuracia
de 59,33% e quando utilizado o aprendizado sensivel a custo a acuracia diminuiu para 56,56%.

Em Escobar et al. (2019), Gregory e Pretto (2016), Paula e Prado (2012) os autores
propde modelos para identificar padrées em bases de dados de operadoras de plano de salide,
visando apoiar o planejamento, identificar pontos para a¢des preventivas de promoc¢ao a salide
para reduzir gastos futuros. Escobar et al. (2019), Gregory e Pretto (2016) utilizaram o
algoritmo Apriori para as regras de associagdo, em Escobar et al. (2019) no pés-processamento
dos padrdes sequenciais é utilizada a ferramenta Chrono_Assoc e para as janelas de tempo o
Assoctemp, enquanto Gregory e Pretto (2016) e Paula e Prado (2012) utilizam a ferramenta
WEKA.

Santos (2018) aplica o KDD na base de dados do E-satide do perfil de atendimentos
médico e de atendimento de enfermagem do municipio de Curitiba do primeiro trimestre de
2017, utilizou o WEKA com os algoritmos classificadores J48 e JRip utilizando o método de
cross — validation com 10 folds, com objetivo de analisar a resolutividade dos atendimentos,
ambos os algoritmos apresentaram acuracia préxima a 75%. Porém, a aplicacdo da mineracio
de dados foi em um conjunto de dados de dois distritos sanitarios, o do Boqueirao e do Cajuru,
classificando o atributo de solicitacdo de exames que é uma das causas de retorno dos pacientes
para nova consulta.

Dentre os trabalhos analisados Silva (2019), Feuser (2017) e Maciel et al. (2015) a
aplicacdo do KDD nas bases de dados da area de saude publica sao para analisar as possiveis

causas de doencas, facilitar a triagem de pacientes a fim de auxiliar os profissionais da satide
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em seus diagndsticos. Ndo houve exploracdo das bases para obter informacdes que auxiliem a
gestdo. Santos (2018) utiliza o KDD para anilise da efetividade dos atendimentos e quanto a
solicitacdo de exames, proporcionando informagdes para a gestdo do qudo eficiente estdo sendo
os atendimentos. No entanto, utiliza um algoritmo de classificacdo e explora trés atributos da
base utilizada, aplicando o modelo em dados de apenas dois distritos sanitarios de Curitiba.
Neste trabalho é aplicado o algoritmo Apriori, com a ferramenta WEKA para andlise
dos atendimentos que foram realizados nas unidades de salide do municipio de Curitiba, na
busca de padroes relacionados a especializacdo do médico, perfil dos pacientes e de zoneamento

para contribuir com a andlise dos recursos e para seu melhor gerenciamento.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Atualmente muitos dados s3o armazenados e as técnicas e ferramentas que buscam
transformar estes dados em conhecimento propriamente dito s3o cada vez mais necessarias. Uma
das técnicas utilizadas na extracdo de informacdes dos dados é a Descoberta de Conhecimento
em Bases de Dados (em inglés Knowledge Discovery in Databases - KDD). O processo de
KDD oferece intimeras oportunidades para as organizacdes obterem valor dos dados (GRADY,
2016; ABDRABO et al., 2016; SANTOS et al., 2016).

O KDD busca dar sentido aos dados através de mapeamento de um grande volume
de dados, é um processo nao trivial de identificacdo de novos padroes que sejam validos,
Uteis e compreensiveis, concentra-se no processo geral de descoberta de conhecimento a partir
dos dados. Inclui como os dados sao armazenados e acessados, como algoritmos podem ser
escalados para conjuntos de dados massivos e ainda funcionar de forma eficiente, como os
resultados podem ser interpretados e visualizados (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH,
1996).

A técnica do KDD ¢é o processo de extrair e refinar o conhecimento (til de bancos

de dados, atualmente a sociedade é rica em dados e pode obter mais conhecimento desses
dados(CERQUIDES; MANTARAS, 1997; HIROTA; PEDRYCZ, 1999).

3.1 Etapas do KDD

O KDD inclui uma mistura de técnicas de analise, como reconhecimento de padroes,
agrupamentos, associacOes e analise visual, visando obter novos conhecimentos, mais profundos
e com novas informagdes vélidas e lteis (ABDRABO et al., 2016). Esse processo inclui cinco
etapas continuas e sequenciais com relacao aos dados: selecdo; pré-processamento e limpeza;
transformacdo; mineragdo dos dados (MD) e interpretacdo dos resultados. A etapa da minerag¢do
de dados é a que visa propriamente descobrir os padrdes nos dados (SANTOS et al., 2016;
FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Conforme Fig. 1 a primeira etapa é a selecao da base de dados que serd estudada.
Em seguida é realizado o pré-processamento etapa em que os dados podem ser filtrados,
registros com problemas sao removidos, valores padrdes para dados nulos ou invalidos sao
atribuidos. Na etapa de transformacao é realizada a formatacao dos dados para que seja possivel
a realizacao da proxima etapa que é a mineracao de dados onde os algoritmos sao aplicados
para a descoberta de padrdes nos dados. E finalmente a etapa de interpretacido da informacao
obtida dos dados, durante a aplicacao do método é possivel voltar as etapas anteriores. Apds
todas as etapas, pode ser concluido o processo de descoberta de conhecimento dos dados
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996; SILVA, 2019).



Capitulo 3. REFERENCIAL TEORICO 16

Figura 1 — Etapas do KDD

Interpretation /
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Fonte: (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996)

3.1.1 Selegdo dos dados

A selecdo é a primeira etapa no KDD, nessa fase é escolhida a base de dados pertencente
a um sistema e que contém todas as varidveis e registros que serdo analisados. O processo
de selecdo é complexo visto que os dados podem ter origem em fontes diferentes e estar em
formatos diferentes e nesse caso é necessario realizar a conversdo e integracdo dos dados
(SILVA, 2019).

Consiste na criacdo ou selecao do conjunto de dados ou um subconjunto de variaveis
ou ainda uma amostra de dados em que a descoberta de conhecimento serd aplicada (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

3.1.2 Pré-processamento ou limpeza dos dados

As bases de dados podem apresentar inconsisténcias como registros incompletos,
valores nulos e dados invélidos. O pré-processamento ou a limpeza dos dados é a segunda etapa
do processo de KDD e uma das mais importantes, onde sao realizadas andlises preliminares
e os tratamentos para eliminar dados inconsistentes, invalidos e redundantes. Nesta etapa
podem ser aplicados filtros, atribuidos valores padrdes para dados vazios, até a aplicacdo de
técnicas de agrupamento para auxiliar na descoberta dos melhores valores para substituicao dos
ausentes, visando deixar a base o mais consistente possivel para que seja realizada a préxima
etapa (SILVA, 2019; CAMILO; SILVA, 2009).

A etapa de limpeza dos dados visa eliminar as inconsisténcias de modo que eles nao
influenciem no resultado dos algoritmos usados. E necessério fazer uma anilise exploratdria

para obter conhecimentos sobre os dados analisando a consisténcia e mapeando os ruidos



Capitulo 3. REFERENCIAL TEORICO 17

que podem comprometer a qualidade do resultado, coletando informac¢bes e definindo as
estratégias para enfrentar os campos com dados ausentes (CAMILO; SILVA, 2009; FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). Normalmente esta fase é a que consome mais tempo
no processo de KDD (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

3.1.3 Transformacgao

A transformacdo dos dados consiste em selecionar os atributos, alterar o formato dos
dados, transformar de classe para binario, aplicar métodos de reducdo de dimensionalidade
que devem ser escolhidos de acordo com o objetivo da tarefa. Os métodos de reducdo ou
transformac3o s3o utilizados para diminuir a quantidade de varidveis envolvidas no processo
para melhorar o desempenho do algoritmo de andlise (SILVA, 2019; FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Nessa etapa deve ser analisado o tipo dos dados, que podem ser divididos em dois
grupos: os quantitativos e os qualitativos. Os dados qualitativos contém os valores nominais
que também s3ao chamados de categdricos. Ja os dados quantitativos sdo representados usando
ndmeros reais e podem ser discretos ou continuos (CAMILO; SILVA, 2009; SANTOS, 2018).
Antes de aplicar os algoritmos de mineracao de dados é necessério explorar a base de dados para
conhecé-los e para escolher os métodos adequados para a aplicagdo da mineragdo (CAMILO;
SILVA, 2009).

Na etapa de transformacao dos dados deve ser observado o tipo dos dados, pois alguns
algoritmos trabalham apenas com valores numéricos e outros apenas com valores categoéricos. E
por isso pode ser necessdrio transformar os valores numéricos em categdricos ou os categoricos
em valores numéricos. Algumas técnicas podem ser utilizadas como suavizagdo (remove valores
errados), generalizagdo (converter para valores mais genéricos), normalizagdo (colocar as
varidveis em uma mesma escala) e a criagdo de novos atributos a partir de outros ja existentes
(CAMILO; SILVA, 2009).

3.1.4 Mineracao de dados

A Mineracdo de Dados é uma das técnicas mais promissoras da atualidade, devido a
enorme quantidade de dados coletadas e armazenadas pelas companhias privadas e, no entanto,
nenhuma informacdo (til é extraida e identificada. E aplicada em diversas dreas como por
exemplo: mercado financeiro, transporte, telecomunicacdo, vendas, e além da iniciativa privada,
o setor publico também pode se beneficiar com a Mineracdo de Dados (CAMILO; SILVA, 2009).

O KDD se refere ao processo geral de descoberta de conhecimento util a partir de
dados, e mineracdo de dados se refere a uma etapa especifica nesse processo. A mineracio de
dados é onde sao aplicados os algoritmos especificos, por exemplo de classificacao, regressao,
agrupamento e associa¢do, para extrair padrdes dos dados (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996).
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A etapa de mineragdo de dados é a que recebe maior destaque na literatura (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011; FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996), tem como objetivo
construir hipéteses, modelos, grupos e para isso existem diversos algoritmos como, por exemplo,
o C4.5 e Apriori (SILVA, 2019).

De acordo com o problema a ser tratado serd escolhida a tarefa de mineracdo de
dados a ser aplicada (SANTOS et al., 2016). As tarefas podem ser de (SANTOS, 2018):

a - classificacdo: encontra padrdes a partir dos atributos apresentados identificando tendéncias
para aplicar em novos registros.

b - regressao ou estimativa: utilizada para valores nliimericos pode-se estimar o valor de uma
variavel analisando-se as demais.

c - associacdo: identifica os atributos que estao relacionados, obtendo regras.

d - clusterizagdo: é o agrupamentos de atributos que possuem similaridade obtendo um
subconjunto.

e - sumarizacao: descreve de maneira compacta um determinado conjunto de atributos com
suas principais caracteristicas.

O processo de mineragdo de dados n3o ocorre de forma totalmente automatica e
apesar de encontrarmos diversas ferramentas que auxiliam na sua execucdo, os resultados
precisam de analise humana. No entanto, a mineracdo contribui de forma significativa no
processo de descoberta de conhecimento, permitindo aos especialistas concentrarem esforcos

apenas em partes mais significativa dos dados (SANTOS et al., 2016).

3.141 WEKA

O WEKA surgiu em 1992 na Universidade de Waikato na Nova Zelandia devido a
necessidade de um sistema que permitisse facil acesso a algoritmos de mineracao de dados
e aprendizado de maquina, é desenvolvido em Java aproveitando-se das caracteristicas de
orientacdo a objeto (CARDOSO; SANTANA, 2019; WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Sendo ainda uma ferramenta bastante utilizada em pesquisas, por ser um sistema
de cddigo aberto e fornecer funcionalidades para pré-processamento, classificacdo, regressao,
agrupamento, regras de associacdo e recursos para visualiza¢do dos dados. Os algoritmos podem
ser executados na prépria ferramenta proporcionando facilidade e agilidade na comparacao
do resultado de varias técnicas, e ainda pode ser incluida como parte de outros programas
utilizando o seu processamento sem a sua interface grafica (CAMILO; SILVA, 2009; WITTEN;
FRANK; HALL, 2011).

O WEKA permite trabalhar com diferentes entradas de dados que podem ser desde
um unico arquivo no formato de relagdo de atributo (ARFF), arquivo separada por ponto e
virgula (CSV) ou através de conex3o direta com o banco de dados (WITTEN; FRANK; HALL,
2011).
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3.1.4.2 Regras de associacao

As regras de associacdo tém como objetivo salientar relacdes nao aparentes nos
conjuntos de dados, contribuindo para a tomada de decisdo (FEUSER, 2017). Trata-se de uma
das técnicas mais conhecidas em mineracdo de dados para identificar o relacionamento de itens
mais frequentes em um conjunto de dados, obtendo um resultado expresso na forma de X ->
Y. E muito utilizado em problemas de cesta de compras (CAMILO; SILVA, 2009).

O suporte minimo (minsup) é a fracdo das transa¢Bes que satisfaz a unido
dos itens do consequente com os do antecedente, de forma que estejam
presentes em pelo menos s% das transacées no banco de dados. A confianca
minima (minconf) garante que ao menos c% das transa¢des que satisfagam
o antecedente das regras também satisfacam o consequente das regras.
(ROMAQO et al., 1999, p. 4).

Para uma regra de associacao ser considerada forte ela deve atender a um suporte e
confianca minimos. O suporte corresponde a frequéncia em que os padrdes ocorrem na base, e
a confianca é o percentual dos registros que atendem a regra. Suporte e confianca ndo devem
ser confundidos. A confianca é uma medida de qualidade da regra e o suporte corresponde
a estatistica. Normalmente as restricdes de suporte se devem ao fato de que normalmente o
interesse € nas regras com maior ocorréncia, quando trata-se de motivos comerciais (AGRAWAL;
IMIELINSKI; SWAMI, 1993). No entanto, um suporte minimo muito elevado pode impedir a
localizag3ao de regras menos frequentes.

Outra medida adotada para identificar regras interessantes é o /i ft, que representa
qual a vantagem que uma regra oferece, pois estima quao mais frequente Y se torna quando X
ocorre. E calculado dividindo a confianca pelo suporte (BAYARDO; AGRAWAL; GUNOPULOS,
2000; SILVA, 2004).

Um dos algoritmos mais utilizados para regras de associa¢do é o Apriori (CAMILO;
SILVA, 2009). O algoritmo Apriori pode trabalhar com um ndmero grande de atributos, gerando
a combinacao entre eles, realiza buscas sucessivas em toda a base de dados, mantendo um
6timo desempenho em termos de tempo de processamento. O Apriori encontra na base de
dados os chamados itemsets frequentes, fazendo uso de duas funcbes a Apriori_gen e a
funcdo Genrules. A primeira gera os conjuntos de itens candidatos, verificando o suporte

minimo determinado, e a segunda extrai as regras de associagcdo considerando a confianga
minima estabelecida pelo usuario (AGRAWAL; SRIKANT et al., 1994; ROMAO et al., 1999).

3.1.5 Interpretacao

A Ultima etapa do KDD ¢ a interpretacao ou avaliagao do resultado da mineracao de
dados, onde é realizada a andlise e selecdo dos padroes relevantes para o problema pesquisado
(SANTOS, 2018).

Apds a descoberta dos padrdes, o usuario precisa compreender de forma clara e objetiva

e visualizar as informagdes descobertas e nesta etapa é importante a participacdo de especialista
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no problema em estudo (PAULA; PRADO, 2012; COLLAZOS; BARRETO; PELLEGRINI,
2000).

A interpretacdo dos resultados também envolve visualizacdo dos padroes ou dos
dados extraidos pelo modelo. Vale ressaltar que a qualquer momento é possivel retornar as
etapas anteriores para mais iteracoes com novas combinacdes e reconfiguracoes dos parametros
buscando melhores resultados e conhecimento dtil (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH,
1996; COLLAZOS; BARRETO; PELLEGRINI, 2000).
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4 UMA PROPOSTA PARA A MINERACAO DO SISTEMA E-SAUDE

Apresentados os conceitos do KDD e suas etapas, este capitulo tem o propdsito de
aplica-los na base de dados do sistema E-satide da prefeitura de Curitiba do perfil de atendimento
médico nas unidades municipais de salde, a fim de extrair conhecimento relacionado aos
atendimentos, especializacdo do médico, perfil dos pacientes e zoneamento.

H3a ainda outras bases de dados relacionadas a satide disponiveis nos portais de dados
abertos, tais como dados sobre ocupagdo hospitalar por Covid-19 (FEDERAL, 2021c) e da
campanha de vacinagdo contra Covid-19 (FEDERAL, 2021a). Na literatura hd alguns exemplos
como Silva (2019) e Feuser (2017) que utilizam uma base de dados de prontudrios eletrénicos
do SUS e Maciel et al. (2015) que utilizam um conjunto de dados de triagem do Sistema Unico
de Satide (SUS). Também ha trabalhos com dados da satide suplementar como Escobar et al.
(2019), Gregory e Pretto (2016) e Paula e Prado (2012) com bases de dados de operadoras de
plano de satde. As pesquisas procuram descobrir conhecimento que auxilie os profissionais de
salide que estdo na linha de frente no dia a dia ou ainda para auxiliar a iniciativa privada. Este
trabalho tem como objetivo aplicar o KDD para contribuir com a gestao publica de salide, em
particular a gestao municipal, que planeja, executa, controla e avalia as agoes dos servicos de
salide e ainda sdo responsaveis pela gestdao da maior fatia do orcamento destinado a salde,
conforme demonstrado na Fig. 2, que mostra os 5 favorecidos que mais aplicam recursos na
saude (UNIAO, 2021), haja visto que, os atendimentos primdrios e acompanhamentos s3o

realizados principalmente pelos municipios que tem maior contato com os cidadaos.

Figura 2 — Grafico aplicacdo recursos da saude 2021

Favorecidos que mais aplicam recursos na saude

em milhdes

R$ 7.338 RS 7.208

FUNDO MUNICIPAL DE  PFIZER EXPORT BV FUNDACAO BUTANTAN FUNDO ESTADUAL DE FUNDO ESTADUAL DE
SAUDE SALDE SAUDE - FUNDES

Fonte: Adaptado de Unido (2021)

Em Curitiba, a rede de atencdo a saiide conta com uma estrutura que compreende a
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atencdo bdsica, especializada, urgéncias, emergéncias e a realizacdo de exames para atender
pacientes do municipio e da regido metropolitana, sendo reconhecida como referéncia para
outros sistemas municipais de atendimento a satde. A atencdo basica conta com 111 unidades
basicas de salde e sdo a referéncia dos pacientes e porta de entrada para o SUS. Na Atencdo
Especializada, os atendimentos sdo realizados por aproximadamente 75 locais, como hospitais,
ambulatérios e clinicas. A rede de Urgéncia e Emergéncia é composta por 9 UPAs que funcionam
em tempo integral (CURITIBA, 2021a).

Para facilitar o gerenciamento das unidades de satde, Curitiba tem a sua area geografica
dividida em distritos sanitdrios, esses agrupam a populagdo com caracteristicas epidemiolégicas
e sociais semelhantes (SANTOS, 2018). O municipio ¢ dividido em 10 distritos sanitdrios
(CURITIBA, 2021a), conforme mostra a Fig. 3.

Figura 3 — Distritos Sanitdrios de Curitiba

EQUIPAMENTOS MUNICIPAIS DE SAUDE POR REGIONAL

REGIONAL ‘ REGIONAL
SANTA FELICIDADE . BOA VISTA

10 equipamentos 23 equipamentos

REGIONAL
MATRIZ

8 equipamentos

REGIONAL
PORTAO

12 equipamentos

, REGIONAL
CAJURU

REGIONAL 15 equipamentos

PINHEIRINHO

15 equipamentos

G i
I S R

REGIONAL ~ _
BOQUEIRAO

REGIONAL 17 equipamentos
) cic
20 equipamentos
REGIONAL REGIONAL
TATUQUARA BAIRRO NOVO

10 equipamentos 15 equipamentos

Fonte: Curitiba (2021a)
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4.1 Base de dados do E-saude

O sistema Informatizado E-satide ¢ utilizado para o registro dos atendimentos prestados
pela Secretaria Municipal de Saidde de Curitiba em sua rede de atengdo composta por Unidades
Basicas de Saidde, Unidades de Pronto Atendimento, Centros de Especialidades Médicas e
Odontolégicas. A base de dados do E-satide é disponibilizada no portal de dados abertos logo
apds o encerramento do més e cada arquivo possui os dados acumulados dos Gltimos trés meses.
Para este trabalho foi selecionado o arquivo do perfil de atendimento médico nas unidades
municipais de saude do primeiro trimestre de 2020. Também estd disponivel no portal de dados
abertos o dicionario de dados, que contém a descricao técnica e a tipagem de cada atributo da
base (CURITIBA, 2021b).

Os arquivos sdo disponibilizados em formato separado por ponto e virgula (.csv) e
podem ser visualizados em programas de edicao de texto ou de edicao de planilhas eletronicas.
O arquivo do primeiro trimestre tem 898.849 linhas e tamanho de 360 MB, com 42 atributos,
contendo informacdes de atendimentos, dados dos pacientes, de internacdo e da farmacia
Curitibana, conforme apresentado na tabela 1.

Dentre os 42 atributos da base em primeira andlise, os mais importantes sao os que
contém informacoes dos atendimentos e dos pacientes. Em relacao ao atendimento, os atributos
tipo de unidade, descricao do procedimento, descricido do CBO, descricio do CID, solicitacdo
de exames e desencadeou internamento, que em conjunto informam caracteristicas e padroes
nos atendimentos. J3 quanto aos pacientes os atributos sexo, bairro e idade contém aspectos

importantes do perfil dos pacientes que sdo atendidos em Curitiba.

4.2 Aplicacao do KDD na Base de dados do E-satide

Esta secdo trata da aplicacdo do KDD sobre a base de dados do E-satide do perfil de
atendimento médico. A secdo é dividida em trés partes que estdo descritas a seguir, sendo elas

preparacdo dos dados, transformacdo e mineracdo de dados e interpretaciao de resultados.

4.2.1 Preparagao dos dados ou limpeza dos dados

Na exploracao inicial dos dados do E-saude, utilizou-se a linguagem python para
realizar analises preliminares no sentido de avaliar a base de dados e verificar a quantidade
de registros nulos e para confirmar se o tipo de dados existentes no campo é o mesmo do
informado no dicionario de dados.

Morfologicamente, dos 42 atributos da tabela, 30 sdo do tipo texto, 3 s3o tipo data
e 9 tem tipo numérico e s3o aderentes as informacdes de tipo que constam no dicionario de
dados. No mapeamentos dos valores nulos, conforme Fig. 4, identificou-se 17 atributos com
valores nulos que sao apresentados na tabela 2 com a respectiva quantidade de instancias com

valores nulos.
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Tabela 1 — Atributos da base de atendimento médico

N® [ Grupo Nome do Atributo

1 atendimento Data do Atendimento

2 paciente Data de Nascimento

3 | paciente Sexo

4 | atendimento Cédigo do Tipo de Unidade
5 | atendimento | Tipo de Unidade

6 | atendimento Cédigo da Unidade

7 | atendimento Descricdo da Unidade

8 | atendimento Cédigo do Procedimento

9 | atendimento Descri¢do do Procedimento
10 | atendimento | Cdédigo do CBO

11 | atendimento Descricdo do CBO

12 | atendimento Cédigo do CID

13 | atendimento Descri¢do do CID

14 | atendimento Solicitacdo de Exames

15 | farmécia Qtde Prescrita Farmacia Curitibana
16 | farmacia Qtde Dispensada Farmdcia Curitibana
17 | farmacia Qtde de Medicamento Nio Padronizado
18 | atendimento Encaminhamento para Atendimento Especialista
19 | atendimento | Area de Atuacio

20 | internamento | Desencadeou Internamento
21 | internamento | Data do Internamento

22 | internamento | Estabelecimento Solicitante
23 | internamento | Estabelecimento Destino
24 | internamento | CID do Internamento

25 | paciente Tratamento no Domicilio
26 | paciente Abastecimento

27 | paciente Energia Elétrica

28 | paciente Tipo de Habitagcdo

29 | paciente Destino Lixo

30 | paciente Fezes/Urina

31 | paciente Cémodos

32 | paciente Em Caso de Doenca

33 | paciente Grupo Comunitario

34 | paciente Meio de Comunicagdo

35 | paciente Meio de Transporte

36 | paciente Municipio

37 | paciente Bairro

38 | paciente Nacionalidade

39 | paciente cod usuario

40 | paciente origem usudrio

41 | paciente residente

42 | atendimento cod profissional

!Fonte: Autoria prépria

Figura 4 — Busca dados nulos

# verifica a quantidade de dados nulos para cada atributo
= saude.isnull().sum()

nulos
nulos

Fonte: Autoria prépria

No tratamento dos atributos descricdo do CID e cédigo do CID as 165 linhas com

valores nulos foram removidas, conforme Fig. 5, por se tratar de poucas instancias em relacao

ao total de linhas da base. Apds a exclusdo o arquivo ficou com o total de 898.684 linhas.

Para o atributo Tratamento no Domicilio, os valores nulos foram substituidos pela

moda, conforme Fig. 6, que é o valor que mais aparece na coluna, foi adotada devido a

coluna apresentar tipo de dado nominal. Essa técnica é aplicada para evitar distor¢Ges ou
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Tabela 2 — Quantidade de atributos nulos na base de perfil de atendimento médico

Descricao atributo valores nulos
Data do Atendimento 0
Data de Nascimento 0
Sexo 0
Cédigo do Tipo de Unidade 0
Tipo de Unidade 0
Cédigo da Unidade 0
Descricdo da Unidade 0
Cédigo do Procedimento 0
Descri¢do do Procedimento 0
Cédigo do CBO 0
Descricdo do CBO 0
Cédigo do CID 165
Descri¢do do CID 165
Solicitagdo de Exames 0
Qtde Prescrita Farmdcia Curitibana 0
Qtde Dispensada Farmdacia Curitibana 0
Qtde de Medicamento N3o Padronizado 0
Encaminhamento para Atendimento Especialista 0
Area de Atuagio 813441
Desencadeou Internamento 0
Data do Internamento 892369
Estabelecimento Solicitante 892254
Estabelecimento Destino 892254
CID do Internamento 892254
Tratamento no Domicilio 137291
Abastecimento 137231
Energia Elétrica 0
Tipo de Habitagado 137219
Destino Lixo 137224
Fezes/Urina 137225
Cémodos 27081
Em Caso de Doenca 137266
Grupo Comunitario 137331
Meio de Comunicacgio 137298
Meio de Transporte 137269
Municipio 0
Bairro 0
Nacionalidade 0
cod usuario 0
origem usuario 0
residente 0
cod profissional 0

2Fonte: Autoria prépria
Figura 5 — Remove linhas com Cédigo do CID nulos

# exclui linhas com cdédigo do CID nulo
saudea = saude.dropna(subset=['Cédigo do CID'], how='all")

Fonte: Autoria prépria

inconsisténcias na aplicagoes dos algoritmos ao utiliza-la para substituir os nulos com os valores
mais frequentes que aparecem no atributo n3o prejudica o resultado e torna a andlise mais
eficaz e aderente a realidade.

Os atributos de Abastecimento, Tipo de Habitacdo, Destino Lixo, Fezes/Urina, Co-
modos, Em Caso de Doenca, Grupo Comunitario, Meio de Comunicacdo e Meio de Transporte,
que também apresentavam valores nulos e tém tipo de dado nominal, receberam o mesmo

tratamento de substituicdo pelo valor da moda.
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Figura 6 — Substituir valores nulos pela moda

# Substitui valor nulo pela moda
moda = saudea['Tratamento no Domicilio'].mode()[@]
saudea[ 'Tratamento no Domicilio'].fillna(moda, inplace = True)

Fonte: Autoria prépria

Ja os atributos referente a internagdo dos pacientes, que sdo Data do Internamento,
Estabelecimento Solicitante, Estabelecimento Destino e CID do Internamento, s6 sdo preen-
chidos quando ocorre internamento e, por isso, apresentam uma grande quantidade de linhas
nulas correspondente a 99% do total da base. Assim como o atributo de Area de Atuacdo, que
é preenchido quando ocorre encaminhamento para especialista e possui 90% de informacdes

faltantes e, por isso, esses atributos foram descartados, conforme Fig. 7.
Figura 7 — Exclusdo de colunas

# exclui colunas

saudea = saude.drop(['Area de Atuacdo',
'Data do Internamento’,
'Estabelecimento Solicitante',
'Estabelecimento Destino',
'CID do Internamento'], axis = 1)

Fonte: Autoria prépria

Apés realizar a limpeza dos dados, ainda utilizando a linguagem python, foi aberta a
conexao com o banco de dados e realizada a carga dos dados no banco chamado satide no
SGBD PostgresSQL, Fig. 8. Na criacao da tabela no SGBD foi utilizado os mesmos nomes de
atributos, mas foi necessdrio substituir os espagos por underline (_).

O processo de carga no banco de dados demorou cerca de 15 minutos, utilizando uma
maquina virtual com Ubuntu 20.04 e com 6 GB de memdéria RAM. O processo de importacao
foi interrompido uma vez devido ao separador de casas decimais nos campos de Qtde Prescrita
Farmacia Curitibana, Qtde Dispensada Farmacia Curitibana e Qtde de Medicamento N&o
Padronizado ser formado por uma virgula (,), sendo que o SGBD utiliza como separador
o ponto (.). Para essa corregdo foi realizada substituicdo da virgula por ponto no arquivo,
conforme Fig. 9.

Apds o erro na importacdo causando a parada do processo, a tabela foi apagada e
o processo de importacao reiniciado para garantir que todos os dados recebessem o mesmo

tratamento.
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Figura 8 — Carregar dados no SGBD

#popula o banco

con = pg.connect(dbname = 'saude’,
user = 'postgres’,
host = 'localhost',
password = '123")

cursor = con.cursor()

def insert_esaude(dataframe):
lista_df = dataframe.values.tolist()
sql = "INSERT INTO esaude (data_do_Atendimento, Data_de_Nascimento, Sexo,..
cursor.executemany(sql, (lista_df))
con.commit()

insert_esaude(saudelt)

cursor.close()
con.close()

Fonte: Autoria prépria

Figura 9 — Alteracao separador de casas decimais

#altera virgula por ponto em todo o data frame
saudelt = saudea.replace({',':'.'},regex=True)

Fonte: Autoria prépria

4.2.2 Transformacdo dos dados

Para a etapa de transformacdo dos dados, deve-se observar o tipo dos dados que s3o
mais adequados ao algoritmo a ser aplicado na etapa de mineracdo. Os atributos: origem do
usudrio e residente, que tinham como dado o cédigo utilizado no banco de dados original, foram
substituidos pela descricdo correspondente, Fig. 10, conforme o dicionario de dados e dessa
forma possibilitando a aplicacdo do algoritmo Apriori para obtencao das regras de associac3o.

Como o municipio de Curitiba subdivide seu territério em distritos sanitdrios, foi criado
um novo atributo, Fig. 11, para este dado estabelecido a partir do bairro do paciente. Também
foi criado o atributo de idade, Fig. 12, calculado a partir da data de nascimento e em seguida a
partir da idade foi criado o atributo de faixa etaria, Fig. 13. Os novos atributos foram incluidos

no Postgres por meio de comandos em SQL, executados diretamente no pgAdmin4.

4.2.3 Mineracdo de dados da Base do E-Satide e interpretacdo dos resultados

A ferramento WEKA foi escolhida para a etapa de mineracao de dados por ser intuitiva
e simples, além de permitir a execucao de varios algoritmos diferentes com pouco esforco de
reconfiguracdo. Isso possibilita analisar, comparar e testar solugdes de forma rapida.

No WEKA, versao 3.8.5, para importacdo dos dados a serem minerados, foi utilizada
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Figura 10 — Alterar dados atributos origem do usuario e residente

# altera valor atributo
saudea.loc[saudea.origem_usuario == 1 ,
'origem_usuario'] = "RESIDENTE NO MUNICIPIO'

saudea.loc[saudea.origem_usuario == 2 ,
‘origem_usuario'] = 'NAO RESIDENTE NO MUNICIPIO'

saudea.loc[saudea.residente == 1 ,

‘residente'] = 'COM

saudea.loc[saudea.residente ==
‘residente'] = 'SEM

CADASTRO NA UBS'

2,
CADASTRO NA UBS'

Fonte: Autoria prépria

Figura 11 — Criagdo do atributo distrito sanitario

1 CREATE OR REPLACE FUNCTION func_ds()

2 RETURNS character as

30 5%

4 DECLARE ds char;

5 BEGIN

6 UPDATE esaude SET ds = 'PORTAO'

7 WHERE bairro = 'PORTAO' OR bairro = 'AGUA VERDE'

8 OR bairro = 'CAMPO COMPRIDO' OR bairro = 'FAZENDINHA'

9 OR bairro = 'GUAIRA' OR bairro = 'PAROLIN' OR bairro = 'SANTA QUITERIA'
10 OR bairro = 'SEMINARIO' OR bairro = 'VILA IZABEL'

11 AND origem_usuario = 'RESIDENTE NO MUNICIPIO';

12 UPDATE esaude SET ds = 'BAIRRO NOVO'

13 WHERE bairro = 'GANCHINHO' OR bairro = 'SITIO CERCADO'

14 OR bairro = 'UMBARA' AND origem_usuario = 'RESIDENTE NO MUNICIPIO';
15 RETURN ds;

16 END

17  $s

18 LANGUAGE plpgsql;

Fonte: Autoria prépria

a op¢ao de conexao com o banco de dados e realizada consulta importando os dados dos
atributos selecionados para aplicagao do algoritmo, conforme Fig. 14.

O Apriori trabalha com tipo de dado nominal, o que o torna adequado para a base
explorada que possui a maioria dos atributos desse tipo. Entdo, nao foram utilizados os atributos
de Data_do_Atendimento, Data_de_Nascimento, Cémodos, Qtde_Prescrita_Farmacia_Curitibana,
Qtde_Dispensada_Farmacia_Curitibana, Qtde_de_Medicamento_N&o_Padronizado e idade, por
se tratarem de dados do tipo data e numérico.

A aplicacao do Apriori utilizando os 29 atributos, com os parametros de confianca
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Figura 12 — Criac3o do atributo idade

1 CREATE OR REPLACE FUNCTION func_idade()
2 RETURNS 1integer as
3 $3%
4 DECLARE idade char;
5 BEGIN
6 update esaude set idade = extract(YEAR from age(cast(Data_de_Nascimento as date)));
7 RETURN idade;
8 END
9 ss
10 LANGUAGE plpgsql;
Fonte: Autoria prépria

Figura 13 — Cria¢ao do atributo faixa etdria
1 CREATE OR REPLACE FUNCTION func_faixaetarial()
2 RETURNS character as
3 s$S
4 DECLARE faixa_etaria char;
5 BEGIN
6 UPDATE esaude SET faixa_etaria = 'BEBE' WHERE idade <= 2;
7 UPDATE esaude SET faixa_etaria = 'CRIANCA'WHERE idade > 2 AND 1idade < 12;
8 UPDATE esaude SET faixa_etaria = 'ADOLESCENTE' WHERE idade > 11 AND -idade < 18;
9 UPDATE esaude SET faixa_etaria = 'JOVEM ADULTO' WHERE idade > 17 AND idade < 31;
10 UPDATE esaude SET faixa_etaria = 'ADULTO' WHERE idade > 3@ AND idade < 61;
11 UPDATE esaude SET faixa_etaria = 'IDOSO' WHERE idade > 6@ AND idade < 81;
12 UPDATE esaude SET faixa_etaria = '"MUITO IDOSO' WHERE -idade > 80;
13 RETURN faixa_etaria;
14 END
15 $$
16 LANGUAGE plpgsql;

Fonte: Autoria prépria

minima de 90% e de suporte minimo em 10% e um numero de regras até 150, resultou
em 150 regras apds percorrer os dados por 2 ciclos (PETROSKI, 2021). Com o resultado
obtido verifica-se a recorréncia de regras utilizando os atributos de nacionalidade, municipio e
origem_do_usudrio. Mas, como existe uma baixa variacao de valores nesses atributos, eles nao
geram conhecimento relevante.

Os atributos de cddigo_do_usudrio e cédigo_do_profissional apresentam uma grande
quantidade de registros exclusivos e dessa forma pouco contribuiriam para as regras de
associacdo e, por isso, foram removidos do processo de mineracdo. A aplicacdo do Apriori
utilizando os 24 atributos, com os pardmetros de confianca minima de 90% e de suporte minimo
em 10% e um nimero de regras até 150, resultou em 150 regras apds percorrer os dados por 3
ciclos (PETROSKI, 2021). Dada a variedade de atributos, os resultados ainda mostram regras
insatisfatdrias.

Continuando o processo de mineracao, foi realizada um nova selecao de atributos,

desta vez removendo as informacdes referentes ao tipo de residéncia e de servicos disponiveis
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Figura 14 — Consulta no banco de dados através do WEKA

JPreprocess | Classify | Cluster [ Associate I Select attributes | Visualize

SQL-Viewer x

Connection

URL jdbc:postgresgl://localhost:5432/saude | 8| % || © )| &

Qitry

select Sexo, Tipo_de_Unidade, Descric#o_da_Unidade. Descricéo_do_Procedimento, Descrigdo_do_cCBit || Execute
C6édigo_do_CID, Descrigdo_do_ CID, Solicitagdo_de Exames, Encaminhamento_para_Atendimento_Especis
Desencadeou_Internamento, Tratamento_no_Domicilio, Abastecimento, Energia_Elétrica, Tipo_de_Hal L Clear
Destino_Lixo, Fezes_Urina, Em_Caso_de_Doenga, Grupo_Comunitdrio, Meio_de_Comunicacao, Meio_de_

) - ° History...
Municipio, Bairro, Naclonalldade, cod_usuario, origem_usuario, residente, cod_profissional, %
ds, faixa_etaria from esaude: v P
LS J— max. rows 100 ij
Result
Row | sexo |tipo_de_unidade | descricao_da_unidade | descrigdo_do_procedimento | descrigdo_do_cbo | L Close |
1M BASICO UMS ESTRELA PSF RESPOSTA TELERREGUL.ACA... MEDICO DAESTR... & P —
2 F BASICO UMS SANTA QUITERIA Il CONSULTA MEDICA EM ATE... MEDICO PEDIATRA |ttt |
3 M BASICO UMS CAMPINA DO SIQ... CONSULTA MEDICA EM ATE... MEDICO PEDIATRA | Re-use gquery
—
4 F UPA UPA FAZENDINHA ATENDIMENTO MEDICO EM ... MEDICO CLINICO
5 F SIACE CENTRO DE ESPECIAL.. CONSULTA MEDICA EM ATE... MEDICO PEDIATRA Optimal width
6 F BASICO UMS SANTA AMELIA CONSULTA MEDICA EM ATE... MEDICO PEDIATRA
7 F BASICO UMS TANCREDO NEVES CONSULTA MEDICA EM ATE... MEDICO PEDIATRA
g M UPA UPA FAZENDINHA ATENDIMENTO DE URGENCI... MEDICO CLINICO v
- k — — ./ L
| Queryl I
Info
/% connecting to: jdbc:postgresql:/localhost:5432/saude = true Clear |
/% Query: select Sexo, Tipo_de_Unidade, Descrigdo_da_Unidade, Descri¢do_do_Procedimento, Descri¢do_do_CBO,Cédig
/%, 898684 rows selected (100 displayed). Copy
<l J T

Fonte: Autoria prépria

no domicilio do paciente que aparecem nas regras dos processamentos anteriores sem gerar
conhecimento pertinente do ponto de vista de gestao. Repetindo a aplicacao do Apriori, agora
para os 14 atributos restantes, com os pardmetros de confianca minima de 90% e de suporte
minimo em 10% e um nimero de regras até 150, resultou em 43 regras apds percorrer os dados
por 10 ciclos (PETROSKI, 2021). No resultado muitas regras vinculam o atributo residente
que informa se o paciente tem ou n3o cadastro na unidade basica de salide e a grande maioria
dos pacientes tem o cadastro, entdo as regras obtidas ndo trazem informacoes significativas.
Para buscar novas regras com o Apriori, reduziu-se novamente o nimero de atributos.
O atributo bairro apresenta 1187 valores distintos, isso se deve ao fato de haver atendimentos de
pessoas de outros municipios que informam o seu bairro de residéncia, mas esses atendimentos
representam apenas 3,59% do total, entdo o bairro foi desconsiderado. Foram retirados os atri-
butos cddigo_do_CID e descricdo_da_unidade, este por especificar o nome da unidade de acordo
com tipo_de_unidade, aquele por fazer par com o atributo descricdo_do_CID.Também foram reti-
rados os atributos sexo, solicitacao_de_exames, encaminhamento_para_atendimento_especialista

e desencadeou_internamento.
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Ent3o, com os 6 atributos remanescentes, referentes a dados de atendimento e do paci-
ente, sendo eles faixa_etdria e descricdo_do_CID, os quais podem ser referencial para identificar
algum tipo de problema. Combinado com esses as informacdes referente ao tipo_de_unidade,
descricdo_do_procedimento e a descricdo_do_CBO, para identificar padroes no atendimento
prestado ao paciente. E o atributo de ds para verificar existéncia de doencas regionalizadas e as
necessidades da populacdo. Para execucao do Apriori foi utilizado os parametros de confianca
minima de 80% e de suporte minimo em 10%, e um nimero de regras igual a 100, foram
encontradas 34 regras apds percorrer os dados por 18 ciclos (PETROSKI, 2021). Os resultados

sdo apresentados na Fig. 15.

Figura 15 — Resultado da mineragao de dados

N2 Regra Antecendente Consequente Confianca  Lift
1 Proc = CONSULTA MAP 479631 ==>Unid = BASICO 479631 100% 1,66
2 dCbo = ESTRAT SF 68429 ==>Unid = BASICO 268429 100% 1.66
3 Proc = CONSULTA MAP dCbo ESTRAT SF 232950 === Unid = BASICO 232950 100% 1.66
4 Proc = ATEND MED UPA 215173 ==>Unid = UPA 215173 100% 2.77
5 Proc = CONSULTA MAP fEtaria = ADULTO 198502 ==>Unid = BASICO 198502 100% 1.66
6 Proc = ATEND MED UPA dCbo = CLINICO 188250 ==>Unid = UPA 188250 100% 2.77
7 Proc = CONSULTA MAP fEtaria = IDOSO 133635 ==>Unid = BASICO 133635 100% 1.66
) dCbo = ESTRAT SF fEtaria = ADULTO 112243 ==>Unid = BASICO 112243 100% 1.66
9 Proc = ATEN URG OBS 24H AE 109332 ==>Unid = UPA 109332 100% 2.77
10 Proc = CONSULTA MAP dCho = CLINICO 108375 ==>Unid = BASICO 108375 100% 1.66
11 Proc = CONSULTA MAP dCho =ESTRAT SF fEtaria = ADULTO 103066 ==>Unid = BASICO 103066 100% 1.66
12 Proc = ATEN URG OBS 24H AE dCbo = CLINICO 100396 ==>Unid = UPA 100396 100% 2.77
13 Unid = UPA fEtaria = ADULTO 121672 ==>dCho=CLINICO 118448 97% 2.13
14 Unid = UPA fEtaria =JOVEM ADULTO 93170 ==>dCho = CLINICO 89981 97% 2.12
15 Unid = BASICO dCbo = CLINICO 112965 === Proc = CONSULTA MAP 108375 96% 1.8
16 Unid = BASICO fEtaria = IDOSO 139892 === Proc = CONSULTA MAP 133635 96% 1.79
17 Unid = BASICO fEtaria = ADULTO 216047 === Proc = CONSULTA MAP 198502 92% 1.72
18 Proc = ATEN URG OBS 24H AE 109332 ==>dCho = CLINICO 100396 92% 2.01
19 Unid = UPA Proc=ATEN URG OBS 24H AE 109332 ==>dCho = CLINICO 100396 92% 2.01
20 Proc = ATEN URG OBS 24H AE 109332 ==>Unid = UPA dCho = CLINICO 100336 92% 2.86
21 dCbo = ESTRAT SF fEtaria = ADULTO 112243 === Proc = CONSULTA MAP 103066 92% 1.72
22 Unid = BASICO dCbo =ESTRAT SF fEtaria = ADULTO 112243 === Proc = CONSULTA MAP 103066 92% 1.72
23 dCbo = ESTRAT SF fEtaria = ADULTO 112243 ==>Unid = BASICO Proc = CONSULTA MAP 103066 92% 1.72
24 dCbo = MEDICO GENERALISTA 99513 ==>Unid = BASICO 90308 91% 1.51
25 dCid = EXAME MEDICO GERAL 103007 ==>Unid = BASICO 92237 90% 1.49
26 Unid = UPA 324575 ==>dCho=CLINICO 288716 89% 1.95
27 Unid = BASICO 541861 === Proc = CONSULTA MAP 479631 89% 1.66
28 Proc = ATEND MED UPA 215173 ==>dCho=CLINICO 188250 87% 1.92
29 Unid = UPA Proc=ATEND MED UPA 215173 ==>dCho = CLINICO 188250 87% 1.92
30 Proc = ATEND MED UPA 215173 ==>Unid = UPA dCho = CLINICO 188250 87% 2.72
31 dCbo = CLINICO fEtaria = JOVEM ADULTO 103287 ==>Unid = UPA 89981 87% 241
32 dCbo = ESTRAT SF 268429 === Proc = CONSULTA MAP 232950 87% 1.63
33 Unid = BASICO dCbo =ESTRAT SF 268429 === Proc = CONSULTA MAP 232950 87% 1.63
34 dCho = ESTRAT SF 268429 === Unid = BASICO Proc = CONSULTA MAP 232350 87% 1.63

Fonte: Autoria prépria

Para favorecer a visualizacdo das regras na Fig. 15, foram utilizadas abrevia¢des para
os nomes dos atributos e de seus valores, cujos significados sdo mostrados na tabela 3.

A seguir serao analisadas as regras que apresentaram informag¢des mais representativas.

A regra 7 evidencia que 133.635 consultas médicas em atenc3o primaria para faixa
etdria de idosos ocorre em unidade bdsica com confianca de 100%. Partindo dessa regra
podemos verificar qual a especialidade do médico que efetuou os atendimentos, conforme Fig.
16.
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Tabela 3 — Abreviacdes de nome dos atributos e de seus valores

Abreviacao Descricao original

ATEN URG OBS 24H AE | Atendimento de urgéncia c/ observac3o até 24 horas em aten¢3o especializada
ATEND MED UPA Atendimento médico em Unidade de Pronto Atendimento
CLINICO Médico clinico

CONSULTA MAP Consulta médica em atengdo primaria

dCBO descricdo do cbo

dCid descri¢cdo do CID

ESTRAT SF Médico da estratégia de saldde da familia

fEtaria faixa etdria

Proc descricdo do procedimento

Unid tipo de unidade

3Fonte: Autoria prépria

Figura 16 — Grafico especialidade do médico no atendimento a idosos nas unidades basicas de
salde

Especialidade do médico no atendimento a idosos em UBS

cont
60000

50000+

40000

30000+

quantidade (atendimentos)

200004

10000

0
ESTRATEGIA SF CLINICO GENERALISTA  GINEC E OBSTETRA PEDIATRA RESIDENTE
Especialidade

Fonte: Autoria prépria

Diante da combinacdo da regra 7 com a descricio_do_CBO o gestor poderia disponi-
bilizar nas unidades de salide médicos com especialidade geridtrica, trazendo mais qualidade ao
atendimento da populacido idosa. No grafico ainda fica evidente que ocorrem atendimentos a
idosos por médico com especialidade em pediatria.

Na regra 8 constata-se que 112.243 atendimentos prestados por médico da estratégia
da familia para a faixa etdria adulto ocorrem em unidades basicas com confianca de 100%. Em
complemento a regra 11 demonstra que 103066 atendimentos sdo para consulta médica de
atencdo primdria, também com confianca de 100%. Enquanto as regras 21, 22 e 23 também
relacionam atendimentos prestados por médico da estratégia da familia para a faixa etdria
adulto que ocorrem em unidades basicas no procedimento de consulta médica de atencdo
primaria, mas essas com confianca de 92%.

Com base nas regras 8, 11, 21, 22 e 23 obtemos o grafico demonstrado na Fig.
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17 observando descricdo_do_CBO versus a descricdo_do_procedimento evidenciando que ha
atendimentos a adultos por outras especialidades e com outros procedimentos, para melhor
visualizacdo no grafico foram considerados especialidades com mais de 1000 atendimentos.
Um ponto que chama atenc3o é que ha médicos com especialidade de estratégia da familia
atendendo consulta pré-natal. Com base nessa informacao, o gestor pode acompanhar se os
médicos estao atuando na sua especialidade e se ha necessidade de realocacao de pessoal ou

das atividades executadas.

Figura 17 — Grafico especialidade x procedimento no atendimento a adultos nas unidades
basicas de saude

Especialidade x Procedimento no atendimento a adultos em UBS

PEDIATRA .

GINEC E OBSTETRA I
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ESTRATEGIA SF .
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0 20000 40000 60000 80000 100000 120000
RESPOSTA TELECONSULTORIA u CONSULTA PRE-NATAL 5 CONSULTA MAP

Fonte: Autoria prépria

A regra 9 demonstra que 109.332 atendimentos de urgéncia com observacado de até
24 horas em atencdo especializada sdo prestados nas UPAs, com confianca de 100%. Na regra
12 temos que 100396 dos atendimentos da regra 9 foram realizados por médico clinico com
confianca de 100%, resultado semelhante é encontrado nas regras 18, 19 e 20, porém estas
com confianca de 92%, pois mesclam as associacdes encontradas nas regras 9 e 12. Com base
nessas informacgOes o gestor pode avaliar a necessidade e possibilidade de realocacao de espacos
hospitalares reservados para este fim, j& que ha no municipio 9 UPAs (CURITIBA, 2021a), mas
o territdrio € dividido em 10 distritos sanitarios, deixando descoberto o distrito sanitario da
Matriz, o que implica em maior deslocamento do paciente para receber atendimento.

Com base nas regras analisadas, verificou-se que a aplicagao do KDD, com o algoritmo
Apriori na etapa de mineracdo de dados, pode ser uma ferramenta interessante de suporte a
gestao, em particular a gestdao em satide municipal. Na base de dados avaliada, do E-salde,
foram localizadas diversas relagGes entre os atributos selecionados evidenciando a especialidade
do médico que prestou o atendimento relacionando com o procedimento realizado, a faixa

etaria dos pacientes e o tipo de unidade de saude.
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As regras obtidas revelam que as unidades basicas de salide atendem a um grande
nimero de idosos mesmo sem ter um médico especialista em geriatria, sendo um ponto de
avaliacdo importante para melhorar a qualidade dos atendimentos e as politicas publicas de
atendimento a essa populacdao mais vulneravel.

Além disso, foi localizado um possivel desvio entre as especialidades do médico e
o atendimento realizado. A partir das regras com a combinagao de outros atributos foram
criados graficos que evidenciam que ha atendimento a idosos por médico pediatra e consultas
pré-natal que s3o realizadas por médicos que ndo tem especialidade de obstetricia, explicitando
a necessidade da gestdo rever a alocacdo de pessoal bem como a distribuicdo de atividades
para evitar desvios de especialidade.

Nos experimentos conduzidos, o KDD foi aplicado apenas nos dados relativos ao
primeiro trimestre de 2020. Embora, com os atributos usados, tenham sido identificadas
informagdes Uteis e relevantes para a gestdo, estima-se que outras tantas informag¢des ainda
sejam passiveis de descobertas via novas formas de exploracdao da base. Recomenda-se, ainda,
que as regras obtidas sejam analisadas pelos gestores de salide municipal e especialistas da
area quanto a sua qualidade, aplicabilidade e correspondéncia com os processos reais, a fim de

que de fato possam subsidiar tomadas de decisGes afirmativas.
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Os milhares de dados que sdo gerados atualmente precisam de ferramentas adequadas
para armazenamento, processamento, manipulacdo e para extracdo de informacdo e conheci-
mento para melhor percepcao e tomada de decisdo. Na drea de saiide o KDD pode revelar nos
dados padroes importantes para auxiliar profissionais da satide e os gestores publicos.

O KDD é um método poderoso para descoberta de novas informacdes em grandes
conjuntos de dados, permite que o usudrio se concentre nas informagdes relevantes em meio
a uma tempestade de dados. O KDD passa por cinco etapas: selecdo, pré-processamento,
transformacao, mineracao de dados e interpretacao dos resultados. Neste trabalho foi aplicado
o KDD na base de dados de perfil de atendimento médico do sistema E-satide do municipio de
Curitiba.

Na etapa de pré-processamento e limpeza dos dados através de pipeline do python
foi analisado o tipo de dado dos atributos e verificada a existéncia de atributos com valores
nulos. Esses foram tratados através de exclusdo de linhas e substituicao de nulos pela valor da
moda do atributo, uma vez que essa técnica encontra os valores mais frequentes e dessa forma
melhora a qualidade da base para possibilitar a aplicagdo do algoritmo na etapa de mineracao
de dados. Ainda foram excluidas cinco colunas com dados sobre internagdes, pois apresentavam
mais de 90% de linhas nulas.

Na etapa de transformacao observando a aplicagcdo do algoritmo Apriori foram tratados
dois atributos que possuiam o cédigo do banco de dados original substituindo esse pela sua
descricdo. Além disso, foram criados novos atributos a partir dos dados ja existentes na base
com as informacodes de idade, faixa etdria e distrito sanitario.

E, na mineragao de dados, foi aplicado através do WEKA o algoritmo Apriori para
mapeamento de padroes por regras de associacao. Foram selecionados os atributos com tipo
de dados nominais e realizados quatro processamentos com conjuntos de atributos diferentes.
O dltimo processamento com o conjunto de seis atributos, sendo eles procedimentos do
atendimento, descricio do CID, tipo de unidade, especialidade do médico que prestou o
atendimento, o distrito sanitdrio e a faixa etdria do paciente, resultou em 34 regras com
resultados pertinentes, apds percorrer os dados por 18 ciclos utilizando os pardmetros de 80%
para confianca minima e 10% para suporte minimo.

Esses seis atributos s3o relevantes para os gestores avaliarem a distribuicdo de recursos,
além de proporcionar informacdes sobre o perfil do publico ao qual unidade presta seus servigos,
pode com base nesses dados fazer escolhas direcionadas as demandas buscando supri-las.

Finalmente, na interpretacdo dos resultados foram avaliadas as regras mais significativas
do ponto de vista de gestao. Nessa etapa fica evidente que o Apriori encontra regras no conjunto
de dados explorado obtendo conhecimento (til, que deve passar por andlise humana para avaliar

a qualidade e aplicabilidade das informa¢des. E ainda as regras podem ser o ponto de partida
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para outras andlises, por exemplo a agregacdo de outros atributos a regra aprofundando a
obtencao de conhecimento e revelando novas informacdes que ndo estavam evidentes na
regra original bem como possibilita analisar a excecdo das regras que revelam informagdes
significativas para a gest3o.

Este trabalho contribui para a gestao municipal de satide com a extracao de informagdes
tteis em relacdo aos atendimentos e perfil dos pacientes através da aplicacdao do KDD com o
algoritmo Apriori. A esfera municipal é responsavel pela execu¢ao da maior parcela do orcamento
destinado a satide no Brasil, diante desse fato é imprescindivel uma boa gestdo da rede de
atencdo a salde para eficiéncia e eficacia na destinacdo dos recursos e um atendimento de

qualidade aos cidadaos.

5.1 Limitacoes

Uma limitagdo encontrada no desenvolvimento deste trabalho foi em relagdo ao
processamento computacional, devido ao volume de dados. E, por isso, a inclusdo dos dados
dos demais trimestres de 2020 n3o foi possivel devido as configuragdes da maquina disponivel.
Outra limitacao é em relacdo a disponibilidade das informacdes publicadas no portal de dados
abertos, mas os gestores e agentes publicos da saide municipal tendo acesso a totalidade do
banco de dados do E-salide podem dispor de uma gama maior de atributos que resultem em

combinacdes novas com melhores resultados.

5.2 Trabalhos futuros

Trabalhos futuros podem explorar a base de dados do E-satide buscando novas relacdes
e podem utilizar novos atributos para obtencao de novas regras obtendo outras informag¢des
Gteis. Seria interessante ter atributos com informagdes das queixas dos pacientes e nome
do medicamento prescrito, visto que ja existe a informacdo da quantidade de medicamento
prescrita e dispensada pela farmacia Curitibana, esses atributos possibilitariam outros tipos de

analises.
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