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Abstract. In the current state-of-art, it is not more satisfactory to get only the
historical information from databases. It is important to make use of
information a priori, that is, to make possible to carry out prospections from
data of system. This work presents a strategy to investigate the application of
public resources in the health area, verifying the impact caused in the index of
human development (IDH), in the context of the cities of the Sate of Para.

Resumo. No atual estado-da-arte, ndo é mais satisfatorio obterem-se apenas
as informacBes historicas de bases de dados. E importante dispor de
informacgdes a priori, isto é que possibilitem realizarem-se prospeccdes do
sistema. Este trabalho apresenta uma estratégia para investigar a aplicacao
de recursos publicos na area de saude, verificando o impacto causado no
indice de desenvolvimento humano (IDH), no contexto dos municipios do
Estado do Para.
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1. Introducao

Pela exiglidade de recursos financeiros disponiveis nos paises de terceiro-mundo, é
imprescindivel que esses poucos recursos sejam aplicados em projetos que efetivamente
possam gerar impacto na melhoria das condi¢oes de vida da populagdo. Desta forma,
torna importante a capacidade de obter-se um conjunto de informagdes privilegiadas,
através das quais seja possivel tracar estratégias de politicas publicas e, eventualmente,
redirecionando esfor¢os, corrigindo rumos e realizando agdes preventivas.

Uma abordagem possivel é prover sistemas de suporte a decisdo par os gestores
do setor de salide, combinando a capacidade estatisticas/probabilistica com o know-how
dos especiaistas do dominio da salide. Obviamente, a avaliagcdo devera ser realizada em
funcdo de um ou mais indices entendidos como plausivels, para a verificacgo da eficacia
das informagdes obtidas.

Este artigo apresenta uma estratégia implementada para uma instituicdo recente
da Fundacdo Naciona de Salde, chamada de “Observatorio de Salde da Amazonia -
OSA” (Secdo Pard). A idéia do Observatério € redizar a integracéo de diversas
informagdes existentes em bases de dados isoladas, que contemplem informagdes sobre
a Regido Amazbnica, utilizando-se a estrutura de comunicagdo e de geo-
referenciamento do Sistema de Protecdo da Amazonia (SIPAM), antigo Sistema de
Vigilancia da Amazonia (SIVAM).

Este trabalho apresenta uma parte do estudo pretendido pelo Observatorio,
abordando o impacto do bom/mau uso de recursos publicos nos indices/contas sociais,
dentre os quais, destaca-se o indice de Desenvolvimento Humano (IDH), dentro dos
municipios do Estado do Par&a

Para redlizar a tarefa, esté-se utilizando a abordagem de “descoberta de
conhecimento”, baseada em redes bayesianas. Desta forma, este artigo apresenta a
seguinte estruturac a Segdo 2 apresenta as particularidades da infra-estrutura do
Observatério de Salide da Amazonia. Na Secéo 3 é apresentado o processo de extragcdo
de conhecimento, com énfase em redes bayesianas. A Se¢cdo 4 mostra a aplicagdo de
KDD (Knowledge Discovery in Database) na &ea de Salde Publica, incluindo uma
andlise particular sobre as informactes referentes ao estado do Pard. A Secdo 5 faz
referéncias sobre o andamento desse estudo e 0s seus passos futuros. A Secdo 6 lista
algumas consideragdes sobre o Observatério de Salide da Amazénia e alguns passos a
frente.

2. Infra-estrutura Utilizada

O Observatorio de Salde da Amazonia esta utilizando duas abordagens para prover
informagdes e extrair conhecimento sobre parametros de salide da regi&o amazoénica:

» Utilizagcdo das bases de dados ja disponiveis nas diversas institui¢des integrantes do
projeto: ADA/SUDAM (Agéncia de Desenvolvimento da
Amazoénia/Superintendéncia de Desenvolvimento da Amazonia), SIPAM, Museu
Emilio Goeldi, FUNASA (Fundacdo Nacional de Saude), DATASUS
(Departamento de Informética do Sistema Unico de Saide), SESPA (Secretaria
Executiva de Salde Publica do Para), por exemplo. Nesta estratégia, atual mente,
esta sendo realizado o processo de convergéncia das diversas bases citadas para uma



base Gnica, na qual sera aplicado o processo de data mining;

» Aquisicao de novos dados, utilizando-se ainfra-estrutura de comunicacao disponivel
nas diversas instituicoes participantes.

O SIPAM tem uma infra-estrutura comum e integrada de meios técnicos
destinados a aquisicéo e tratamento de dados e para a visualizagao e difusdo de imagens,
mapas, previsdes e outras informagdes. Esses meios abrangem o sensoriamento remoto,
a monitoracdo ambiental e meteoroldgica, a exploracdo de comunicagdes, a vigilancia
por radares, recursos computacionais e meios de tel ecomuni cagoes.

O SIPAM conta, em sua atual estrutura, com 0s seguintes subsistemas:
Subsistema de Aquisicdo de Dados, Subsistema de Tratamento e Visuaizagdo de
Dados; Subsistema de TelecomunicacBes, Subsistema de Suporte de Transmissao;
Subsistema de Auxilio & Navegacdo Aérea. Dentre os quais, 0 Observatério utiliza com
maior intensidade os subsistemas Aquisicdo de Dados e de TelecomunicacOes.
Sucintamente, o subsistema de Aquisicdo de Dados € composto pelos recursos técnicos
necessarios para obter os dados necessarios a geracdo de informacOes atualizadas e
confidveis, utilizando o0s seguintes recursos. Sensoriamento Remoto por Satélite;
Sensoriamento Aéreo; Sensores Meteorologicos;, Plataformas de Coleta de Dados;
Radiodeterminacdo; Rede de Exploracdo de Comunicacdes; Rede de Deteccéo Radar. JA
0 Subsistema de Telecomunicagtes do SIVAM é congtituido por Redes e Servicos que
permitem a veiculacdo de vérios tipos de mensagens operacionais, técnicas e
administrativas entre os diversos Orgdos Usuérios, dentre os quais se inclui 0 OSA. Este
subsistema utiliza os meios do Suporte de Transmissdo para interligacdo dos usuarios,
compondo suas Redes e Servicos.

Além dainfra-estrutura jainstituida no SIPAM, ha uma série de outras estruturas
de coleta e comunicacdo de dados, disponiveis em localidades ndo assistidas pelo
SIPAM ou atuando de forma complementar, que também estdo sendo utilizadas no
OSA, podendo-se citar: a rede de acesso do DATASUS, com diversos pontos de
presenca no Pard e na Amazonia; e arede da SESPA, com dimensdo estadual, mas que
possui uma grande capilaridade.

3. Extracido de Conhecimento de Bases de Dados

A transformacdo de dados em conhecimento tem utilizado métodos eminentemente
manuais para andlise e interpretacdo de dados, o que torna o processo de extracdo de
padrbes em bases de dados caro, lento e altamente subjetivo, aém de inviavel em se
tratando de grandes volumes de dados (Rocha e Rezende, 1999).

O interesse em solucionar esse problema tem fomentado varias pesguisas em um
campo emergente chamado Extracdo de Conhecimento de Bases de Dados (KDD -
Knowledge Discovery in Database) (Fayyad et a., 1996). O processo KDD desponta
como uma tecnologia capaz de cooperar amplamente na busca do conhecimento
embutido nos dados. Desta forma, o principal objetivo deste processo € encontrar
padrdes vélidos e potencialmente Uteis nos dados. Como ressalta (Turban, 2001), as
tecnologias computacionais como KDD estéo sendo cada vez mais utilizadas para
auxiliar analistas em seus trabalho de investigacdo e andlise de enormes conjuntos de
dados, afim de se extrair conhecimento.



Na literatura sdo encontradas vérias nomenclaturas para 0 processo de KDD,
entre elas destacam-se: Data Mining, processamento de padrfes de dados, arqueologia
de dados, coleta de informagdes, garimpagem de dados e siftware (Mannila, 1997).
Apesar de alguns pesquisadores tratarem KDD e Data Mining de modo indiscriminado,
este trabalho, da mesma forma como salienta (Fayyad et a., 1996), Data Mining pode
ser visto como parte de um processo maior de extracdo de conhecimento de bases de
dados, ou sgja, como uma etapa do KDD.

3.1. Etapas do Processo de Extracdo de Conhecimento de Bases de Dados

A extragdo de conhecimento a partir de dados pode ser entendida como um processo
contendo, pelo menos, 0s seguintes passos.

» Compreensdo do dominio da aplicacéo.

* Selecdo e preparacdo dos dados.

» DataMining.

» Avaliacdo do conhecimento extraido.

» Consolidagéo e utilizacgo do conhecimento extraido.

Um esguema representativo contendo todos esses passos € ilustrado na Figura 1.
O processo KDD inicia com o entendimento do dominio da aplicacdo, considerando
aspectos como 0s obj etivos dessa aplicacdo e as fontes de dados (bases de dados da qual
se pretende extrair conhecimento). Em seguida, é realizada uma selecdo de dados a
partir dessas fontes, de acordo com os objetivos da aplicacdo do processo KDD. Os
conjuntos de dados resultantes dessa selecdo sdo, entéo, pré-processados (efetuando, por
exemplo, o tratamento dos dados ausentes e de ruidos) e submetidos aos métodos e
ferramentas da etapa de Data Mining com o objetivo de encontrar padrées/modelos
(conhecimento) a partir dos dados. Apés esta etapa, esse conhecimento é avaliado
guanto a sua qualidade e/ou utilidade para que, em caso positivo, sgja utilizado para
apoio a algum processo de tomada de decisio.

Vale acentuar que, apesar das ferramentas de visualizagdo serem mais utilizadas
na etapa de avaliacdo do conhecimento extraido, elas sdo de grande relevancia para
facilitar o entendimento e avaliacdo, principalmente do usuério final, dos resultados de
cada etapa, conforme pode ser observado na parte inferior da Figura 1.
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Figura 1. Etapas do Processo de Extracdao de Conhecimento de Bases de Dados.

Por representar o nucleo do processo de KDD, em razéo do uso de métodos e
algoritmos que possibilitem a extragdo de conhecimentos a partir de uma base de dados,
a etapa de Data Mining serafocalizada a seguir.

3.2. Data Mining

A etapa de Data Mining(DM) envolve a criacdo de modelos apropriados de
representacdo dos padrdes e relacdes identificados a partir dos dados. O resultado desses
modelos, depois de avaliados pelo anadlista, especidista e/ou usuario final, sdo
empregados para predizer os valores de atributos definidos pelo usuario final baseados
em novos dados (Fayyad et al, 1996).

Para a Mineracdo de dados podem ser utilizados diversos algoritmos que fazem
parte dos paradigmas de aprendizado disponiveis na literatura, dentre eles podem ser
destacados os seguintes. simbdlico, conexionista, genético e estatistico.

* Simbdlico: aprendem construindo representacdes simbolicas de um conceito através
da andlise de exemplos e contraexemplos desse conceito. Como exemplo,
destacam-se as regras de producéo do tipo “se-entdo” e Arvores de Deciso.

» Conexionista: formado pelas Redes Neurais, que sdo construgdes matematicas que
utilizam o mecanismo de paralelismo, no qual séo conectados pequenas unidades de
processamento (neurdnios) ligadas em rede.

* Genético: caracterizado por um classificador genético, onde a partir de uma
populacdo, seus elementos competem entre s para redlizar a predicdo, onde os
elementos que possuem um desempenho fraco sdo descartados, enquanto 0s
elementos mais fortes proliferam, produzindo variacfes de s mesmos.

» Estatistico: os classificadores estatisticos freglientemente assumem que valores de
atributos estdo normalmente distribuidos, e entdo podem usar os dados fornecidos
para determinar média, variancia e co-variancia da distribuicao, entre outros. E neste
paradigma que estéo classificadas as Redes Bayesianas, que serdo utilizadas neste
trabal ho.



3.3. Redes Bayesianas

As Redes Bayesianas podem ser entendidas como modelos que codificam os
relacionamentos probabilisticos entre as variaveis que representam um determinado
dominio (Russel e Norvig, 1995). Esses modelos possuem como componentes uma
estrutura qualitativa, representando as dependéncias entre os nés, e quantitativa (tabelas
de probabilidades condicionais (TPCs) desses nés), avaliando, em termos
probabilisticos, dependéncias (Rezende e Rocha, 2000).

Na figura 2, é apresentado um esquema representativo desses componentes. Na
qual, A, B, C, D e E sd0 0s nés que representam as variaveis do dominio de aplicacdo, a
tabela representaa TPC do n6 A, e P1, P2, P3 e P4 sdo as probabilidades de ocorréncia
dos valores (estados possiveis) de A, dados que os valores possiveis de B e E ocorrem.
Em razdo dos estados serem coletivamente exaustivos (a soma deve ser igual a 1), as
probabilidades da ndo ocorréncia de A, dados os valores de B e E sdo complementares
(1-P1, 1-P2, etc.). Na Figura 2, é apresentada apenas uma tabela como exemplo, mas
todos o0s nés possuem sua propria TPC.
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Figura 2. Aspectos qualitativo e quantitativo das redes Bayesianas.

Os componentes representados na Figura 2 propiciam uma representacéo
eficiente da distribuicdo de probabilidade conjunta (DPC) do conjunto de variaveis X de
um determinado dominio (Heckerman, 1997). A distribuicdo conjunta € dada pela
seguinte equacao:

n

P(x)=[]P(X IPa)
na qual Pai sd0 os nés-pais do n6 Xi. Essa representacdo acarreta uma reducdo
substancial do nimero de probabilidades a serem manipuladas. Por exemplo, em uma
rede com n noés (booleanos), no qual nenhum desses n6s possui mais que k nés-pais, a
ordem do nimero de valores de probabilidade a serem tratados pela rede Bayesiana seria
O(2kn), ao invés de O(2n) da DPC.

E importante destacar que os componentes da seméantica das redes Bayesianas
facilitam, dada a inerente representacdo causal dessas redes, o entendimento e o
processo de tomada de decisdo, por parte dos usuarios desses modelos. Isto se deve,



basicamente, a0 fato das relacbes entre as variavels do dominio poderem ser
visualizadas graficamente, além da quantificagdo, em termos probabilisticos, dos efeitos
dessas relacdes (Rocha e Rezende, 1999).

Dessa forma, é possivel efetuar andlises de causa e efeito a partir do calculo da
distribuicéo de probabilidade condicional de um conjunto de variaveis, dado o valor de
um conjunto de variavelis de evidéncias. Por exemplo, a partir da rede Bayesiana
representada na Figura 2, é possivel calcular a probabilidade da ocorréncia de D, dados
os valore de B e E, ou ainda, a distribuicdo probabilistica para qualquer subconjunto de
variavels, dado os valores ou distribuicdo de qualquer outro subconjunto das varidveis
restantes. O calculo de probabilidades de interesse em uma rede Bayesiana € geramente
referenciada como inferéncia probabilistica.

A construcdo (ou aprendizado) das redes Bayesianas pode ser feita usando
apenas o0 conhecimento prévio do dominio, os dados ou a combinacéo de ambos.

Os métodos de aprendizado Bayesianos a partir dos dados consideram,
basicamente, dois aspectos. Primeiro, que a estrutura da rede Bayesiana (com o
conhecimento prévio do dominio) pode ou ndo ser fornecida a priori e, segundo, que 0s
valores dos atributos da base de dados podem ser completos ou com valores ausentes.
Neste trabalho, é enfatizado o aprendizado de redes Bayesianas a partir de dados
compl etos.

4. Extracao de Conhecimento da Base de Dados

Nesta se¢do, serdo aplicadas as etapas do processo KDD sobre a base de dados.

4.1. Selecao e Preparacao dos Dados

Infelizmente ndo havia disponivel uma base de dados completa, com todos os valores e
atributos especificos e relevantes para a redizacdo das andises, dessa forma foi
necessario através de um longo pré-processamento formar uma.

Inicialmente verificados quais os dados relevantes para o problema, é hora de
busca-los e adaptéa-10s caso necessario.

Neste caso, os dados estavam dispersos em varias bases de dados diferentes.
Partindo do atributo principal da andlise, o IDH Municipal, os outros foram buscados,
resultando num total de 8 atributos, como apresentados a seguir:

+ IDH-M, atributo correspondendo no caso ao indice de Desenvolvimento Humano
Municipal de cada municipio do estado do Para Juntamente com o ldh-M foram
pegos outros atributos correlatos: IDHM-L, IDHM-E, IDHM-R;

« IDHM-L, atributo correspondente ao indice de longevidade existente em cada
municipio do estado do Parg;

« IDHM-E, atributo correspondente ao indice de educacio existente em cada
municipio do estado do Parg;

« IDHM-R, atributo correspondente ao indice de renda existente em cada municipio
do estado do Parg;



Renda per capita, correspondente a Renda per capita verificada em cada municipio
do estado do Parg;

Populacdo, contendo o nimero de habitantes de cada municipio do estado do Parg;

Investimentos, contendo a identificacdo de cada investimento aplicado em cada
municipio do estado do Pard na area da salde. Os investimentos existentes foram
discretizados em 6 faixas de acordo com o tipo de aplicacéo destinado ao gasto:

1.

capacitacdo e cursos. referente a gastos com treinamento, e capacitacdo e
especializacdo de pessoal na érea da salde;

apoio e assisténcia: referente a gastos com suporte de comunidades e projetos
vigentes;

programas, projetos e eventos. gastos com implantacdo de novos programas,
projetos e eventos rel acionados com a area da salde;

reforma, ampliacdo e aquisices de equipamento: gastos com manutencéo e
mel horia de instalacBes existentes, assim como compra de novos equipamentos;

construcdes de centros e postos de salde: gastos com a construcdo de novos
centros, postos e unidades de salde;

none: utilizado para referenciar os municipios que ndo foram beneficiados por
investimento algum;

Vaor, contendo o valor gasto com cada um dos investimentos feitos.

Ao término desta etapa, a base de dados fora consolidada com 490 registros e os

8 atributos descritos.

De posse dos bancos de dados compostos apenas dos dados relevantes a andlise,

iniciou-se a etapa de Data Mining.

4.2. Data Mining

Analisando-se os atributos (verificados como sendo todos continuos menos o atributo
Investimentos, que é discreto) e suas dependéncias com os demais foi montada a
seguinte rede bayesiana:
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Figura 3. Redes Bayesiana criada a partir da base de dados.

Particularmente nesta etapa, foi utilizada para extracéo de padrdes a ferramenta
Bayesware Discoverer (http://bayesware.com), que constréi redes bayesianas a partir de

uma base de dados, de modo a verificar

mais facilmente de uma forma visual as

probabilidades de cada né e a propagacdo ou mudancas ocorridas na rede ao se redlizar
inferéncias sobre as relagbes entre as varidvel's do dominio.

A rede bayesiana montada pela aplicacdo, juntamente com as probabilidades de

alguns de seus nos pode ser vista a seguir:
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Figura 4. Rede bayesiana gerada pelo programa Bayesware Discoverer.

Face as caracteristicas exploratorias das redes bayesianas, que permitem que
sgjam realizadas quaisquer inferéncias, torna-se possivel efetuar uma série de analises

de dependéncia entre os atributos.



4.3. Avaliacao do Conhecimento Extraido

De posse da rede bayesiana criada, foram iniciadas as andlises e inferéncias sobre a
mesma; essa secdo aponta alguns dos resultados obtidos.

Inicialmente pode ser verificado que a maior parte dos recursos investidos
destinam-se a reforma, ampliacdo e aquisicbes de equipamento, seguido pelas
construcdes de centros e postos de salde, deixando as demais faixas com uma
guantidade de recursos irregular.

Verificou-se também que um aumento no capital investido nos municipios
impulsionaria 0 seu IDH Municipa em pelo menos 15%, em especial no que diz
respeito alongevidade.

Foi também verificado que ao se evidenciar uma continua maior aplicacéo dos
investimentos na ampliacdo e aquisicdes de equipamento, ou nas construcbes de
centros e postos de salde (atualmente os pontos mais investidos), ndo causariam um
impacto muito grande na melhoria do IDH Municipal, muito embora o investimento em
construcdes de centros e postos de salde apresentasse uma maior melhoria quando
comparado com o primeiro. No entanto, um maior investimento nos demais pontos,
COmO uma maior assisténcia para com as comunidades e projetos em funcionamento,
assim como incentivo e implantacdo de novos programas e projetos, até uma melhor
capacitacao do pessoa e funcionarios existentes impulsionaria o0 IDH Municipal em
pelo menos 50%. Demonstrando que o investimento em areas que agem de certa forma
diretamente com a populacéo viriam a gerar um beneficio muito maior.

5. Estado Atual do Estudo e Passos Futuros

Atuamente este trabalho estéd sendo continuado com a implantagdo e utilizacdo de
outras técnicas de data mining, como Redes Neurais e SVM (Support Vector Machine),
de modo a se averiguar qual técnica vem a apresentar melhores desempenhos e
resultados para esta aplicacéo.

Além de técnicas dternativas, também estdo sendo trabalhados métodos de
paralelizacdo para essas técnicas de inteligéncia computaciona, de tal forma que
possamos atingir o maximo de desempenho possivel, ndo afetando na qualidade dos
resultados, para bases de dados grandes e com enorme prospectiva de expansao.

6. Consideracoes Finais

O Observatério de Saude da Amazobnia esta sendo atualmente implantado, dentro de
uma acdo maior do Plano de Desenvolvimento da Amazonia do Governo Federal. De
forma quase consensual, ficou estabelecido que a prioridade seria estabelecer um
mecanismo de fornecimento de informagdes privilegiadas para os gestores (em um nivel
de visdo) e para a populacdo em geral (em outro nivel de visdo), sendo que o segundo
também visa a “ prestacéo de contas’ para a popul agdo.

O Sistema de Suporte a Decisdo do OSA esta sendo finalizado, em sua verséo
inicial. Entretanto, a idéia € criar-se um Observatorio Socio-Econdmico para a
Amazonia, integrando diversos Orgdos de desenvolvimento regional, tais como SIPAM
e ADA.



A aplicacéo de técnicas de inteligéncia computacional no processo de aquisicdo
de conhecimento amplia as possibilidades tradicionais dos bancos de dados, incutindo a
idéia de prospeccdo e apresentacdo de tendéncias, baseando-se nas informacdes
historicas.
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