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Abstract. Sarting from a database with social development indicators, a
knowledge database discovery (KDD) process was applied using data mining
technigues and the open-source tool Weka. Three hypotheses of correlation
between economic, demographic and health indicators with mortality
indicators were tested. For one case, a reliable correlation with causal
relationship was identified, which represents a concrete contribution in
decision making and direction of future actions of ODM social development
program.

Resumo. A partir de um banco de dados com indicadores de desenvolvimento
social, foi aplicado um processo de descoberta de conhecimento (KDD) com
uso de técnicas de mineracéo de dados e a ferramenta open source de data
mining Weka. Trés hipéteses de correlacdo entre indicadores de economia,
demografia e salide com indicadores de taxa de mortalidade foram testadas.
Para um dos casos, foi identificada uma correlacéo confiavel com relacéo
causa-efeito, 0 que representa uma contribuicdo concreta para a tomada de
decisdo e direcionamento de agdes futuras do programa de desenvolvimento
social ODM.

1. Introducéo

Nos diferentes segmentos da sociedade, cresce a busca por tecnologias que agreguem
valor aos negocios, seja agilizando operacbes ou viabilizando inovagdes [SILVA,
2004]. Com o mercado cada vez mais competitivo, ja ndo basta organizar a producéo,
reduzir os custos e atender bem. E preciso adquirir conhecimento sobre os clientes e
interpretar as suas expectativas [Braga, 2005].

Os sistemas de informacéo, impulsionados também pela versatilidade e alcance
proporcionados pela Internet, disponibilizam em uma escala cada vez maior dados
oriundos de atividades operacionais. A disponibilidade de imensas bases de dados
proporciona a oportunidade de transformar tais dados em informag&o e conhecimento
Uteis para o suporte as decisdes organizacionais. Uma sequénciaideal nesse processo de
transformacéo seria: Dados — Informag&o -~ Conhecimento -~ Deciséo.
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As ferramentas e técnicas empregadas na andise destes repositorios de dados
s80 0s objetos de estudo da “descoberta de conhecimento em bancos de dados’, uma
area da inteligéncia artificial também conhecida como Knowledge Discovery in
Databases (KDD).

A mineracdo de dados, ou data mining, é a etapa do KDD responsavel pela
selecdo dos métodos a serem utilizados para localizar padrdes nos dados, seguida da
efetiva busca por padrbes de interesse numa forma particular de representacéo,
juntamente com a busca pelo melhor guste dos parametros do agoritmo para a tarefa
em questdo. O data mining seria entdo o processo de identificar, nos dados disponiveis,
padrdes validos, novos, Uteis e compreensiveis [FAYYAD et al., 1996].

Este artigo trata da aplicacdo de KDD sobre um banco de dados com indicadores
de desenvolvimento social, utilizando uma ferramenta opensour ce de data mining, com
o intuito de demonstrar 0 potencial desta tecnologia para agregar valor também no
campo socia e das decisdes governamentais, com a vantagem adicional de ndo exigir
grandes investimentos.

2. Tarefas, técnicas e algoritmos de mineracéo

Existem diversas tarefas de KDD, ou problemas de descoberta de conhecimento, que
extraem tipos diferentes de conhecimento do banco de dados [MARTINHAGO, 2005].
Neste estudo serdo abordadas as tarefas de classificagéo e de associacao.

A classificag8o € umadas tarefas mais estudadas pela comunidade cientifica de
KDD. O principio datarefa de classificagdo é descobrir algum relacionamento entre os
atributos preditivos e o atributo meta, de modo a descobrir um padréo que possa ser
utilizado para previsoes.

A literatura mostra que existem diversas técnicas para a tarefa de classificacéo.
Uma das técnicas de classificagdo mais utilizadas € a arvore de decisdo. Existem
diversos algoritmos que retornam como resultado &rvores de decisdo, dentre os quais
cabe destacar 0 ID3 e 0 C4.5, ambos desenvolvidos por Ross Quinlan, considerado por
alguns como “pai das arvores de decisdo” [QUINLAN, 1993].

O agoritmo ID3 (inductive decision tree) foi desenvolvido em 1983 e possibilita
montar uma arvore de decisio com base na escolha sucessiva do atributo que melhor
divide os exempl os, aplicando os conceitos de entropia e ganho da informagéo
propostos por Shannon (1948). No anexo 1, apresentamos um exemplo de aplicacéo do
algoritmo 1D3.

O agoritmo C4.5 estende o algoritmo bésico 1D3 paratratar alguns problemas
do mundo real, tais como valores ausentes e val ores numéricos continuos.

A tarefa de associagdo ou de afinidade de grupos, inicialmente proposto por
AGRAWAL et al. (1993), visa combinar itens de forma que a presenca de um item (ou
mais itens) pressup8e a presenca de outro item (ou outros itens). Uma area que utiliza
com frequéncia a tarefa de associagdo € a de vendas, geralmente visando descobrir quais
produtos costumam ser vendidos juntos numa mesma transagao.

Um dos algoritmos mais referenciados pararealizar atarefa de associagcdo € o
Apriori, o qual avalia e retorna associacfes relevantes entre os itens, segundo critérios
de suporte e confianca [ROMAO, 2002]. O objetivo, entdo, é encontrar todas as regras
de associacao relevantes entre ositens do tipo: X (antecedente) => Y (consequente).
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AGRAWAL et al. (1993) propuseram um modelo matemético, onde as regras de
associacdo geradas devem atender a um suporte e confianga minimos especificados. O
suporte corresponde a freqliéncia com que ocorrem os padrdes em toda a base, enquanto
a confianca & uma medida da forga das regras.

O suporte minimo s é a fracdo das transacfes que satisfaz a unido dos itens do
grupo consequiente com os itens do grupo antecedente, de forma que estejam presentes
em pelo menos s% das transacBes. A confianca minima c garante que ao menos c% das
transagdes que satisfacam o antecedente das regras também satisfacam o conseguente
das regras.

3. Basededadoseferramentas

Para este estudo sobre descoberta de conhecimento em banco de dados, foi selecionado
um banco de dados com indicadores de desenvolvimento social e uma ferramenta open
sour ce de data mining denominada Weka.

O banco de dados selecionado suporta um programa intitulado Objetivos de
Desenvolvimento do Milénio (ODM), que € formado por objetivos, metas e indicadores
pactuados pelo Brasil e por outros 190 paises membros das Nagdes Unidas para
melhorar indicadores sociais, ambientais e econdmicos [PNUD]. Um quadro-resumo
dos objetivos, metas e indicadores ODM encontra-se no anexo 2. Para este trabalho, foi
utilizada uma versao do banco de dados ODM referente ao Estado do Parang, que foi
obtida junto a Federacdo das Industrias do Estado do Parana (Fiep), umas das entidades
gue apdia o programa ODM.

A ferramenta de data mining selecionada foi desenvolvida na Universidade de
Waikato naNova Zelandia. O Weka pode ser definido como uma colegdo de algoritmos
do tipo machine learning para tarefas de data mining. Varios desses algoritmos
incorporam conceitos de inteligéncia artificial. O desenvolvimento do Weka foi iniciado
por iniciativa da Fundacdo de Pesquisa, Ciéncia e Tecnologia do governo da Nova
Zelandiaa O Weka vem sendo cada vez mais utilizado e algumas caracteristicas
interessantes gjudam a explicar seu sucesso [MARKOV e RUSSELL, 2006]:

« contém diversos algoritmos para data mining, web mining e machine learning;

« tem codigo aberto e esta disponivel na Web gratuitamente;

« érelativamente fécil de usar, inclusive por pessoas que ndo segjam especialistas;

« proporciona recursos flexiveis para experimentos;

« émantido atualizado, pois novos agoritmos sdo adicionados logo que surgem na
literatura.

Para este trabalho, foram utilizados alguns dos algoritmos de classificacdo e
associagdo, bem como um algoritmo de selecdo de atributos, disponiveis no Weka
versdo 3.6. Na preparagdo dos dados, planilhas eletronicas foram utilizadas como
ferramentas complementares para realizar manipulacbes simples tais como
classificacOes efiltros.

4. O processo de mineracgao

Para Sérgio Navega (2002), os passos fundamentais de uma mineragdo bem sucedida
seriam os seguintes: a partir de fontes de dados (bancos de dados, relatorios, logs de
acesso, transagdes, etc) efetua-se uma limpeza (consisténcia, preenchimento de
informacfes, remocdo de ruido e redundancias, etc), que da origem aos repositorios
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organizados (Data Marts e Data Warehouses). Seria a partir deles que faz-se a selecéo
de dados para atravessarem 0 processo de mineragéo. Geralmente de forma interativa e
usando visualizagdo grafica, refina-se o processo até que padrbes valiosos aparecam.

Por sua vez, Fayyad propbe um processo mais elaborado de descoberta de
conhecimento em bancos de dados, também conhecido como KDD (Knowledge
Discovery in Databases). Esse processo € interativo, iterativo, cognitivo e exploratoério,
envolvendo varias etapas, com muitas decisdes sendo tomadas pelo analista (que € um
especialista do dominio dos dados, ou um especialista de andlise dos dados), conforme
descrito aseguir [FAYYAD et d., 1996; SILVA, 2004, p. 3]:

1. Definicdo do tipo de conhecimento a descobrir, 0 que pressupbe uma
compreensdo do dominio da aplicacdo bem como do tipo de decisdo que tal
conhecimento pode contribuir para melhorar.

2. Criagdo de um conjunto de dados alvo (Selection): selecionar um conjunto de
dados, ou focar num subconjunto, onde a descoberta deve ser realizada.

3. Limpeza de dados e pré-processamento (Preprocessing): operagdes basicas
tais como remocao de ruidos quando necessario, coleta dainformacdo necessaria
para modelar ou estimar ruido, escolha de estratégias para manipular campos de
dados ausentes, formatacdo de dados de forma a adequé-los a ferramenta de
mineracao.

4. Reducdo de dados e projecdo (Transformation): localizacéo de caracteristicas
Uteis para representar os dados dependendo do objetivo da tarefa, visando a
reducdo do nimero de varidveis e/ou instancias a serem consideradas para o
conjunto de dados, bem como o enriquecimento seméantico das informacoes.

5. Mineracdo de dados (Data Mining): selecionar os métodos a serem utilizados
para localizar padrdes nos dados, seguida da efetiva busca por padroes de
interesse numa forma particular de representacdo ou conjunto de representagoes;
busca pelo melhor gjuste dos parametros do algoritmo para a tarefa em questéo.

6. Interpretacdo dos padroes minerados (Interpretation/Evaluation), com um
possivel retorno aos passos 1-6 para posterior iteragcéo.

7. Implantagdo do conhecimento descoberto (Knowledge): incorporar este
conhecimento a performance do sistema, ou documenté-lo e reporta-lo as partes
interessadas.

Considerando os objetivos deste artigo, optou-se por adotar 0 processo proposto por
Fayyad, exceto a Ultima etapa, de implantacdo do conhecimento descoberto. A restricdo
deve-se a0 fato de, até este ponto da pesquisa, ndo ter sido possivel apresentar os
resultados obtidos, juntamente com uma proposta de implantagdo de acles, aos
responsaveis pela gestdo do programa ODM.

5. Aplicacéo do Processo

Na etapa de definicdo do tipo de conhecimento a descobrir, um estudo prévio do
programa denominado Objetivos do Milénio (ODM), cujos objetivos e indicadores
estdo descritos no Anexo 2, e da base de dados correspondente aos indicadores do
Estado do Parang, indicou que haveria interesse potencial para pesquisar relactes de
causa-efeito entre os indicadores de economia, demografia e salde e os indicadores de
mortalidade geral , infantil e materna. Foram entéo definidas 3 hipéteses:
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Hipotese 1. Os indicadores selecionados estdo correlacionados com a
mortalidade geral

HipGtese 2. Os indicadores selecionados estdo correlacionados com a
mortalidade infantil

Hip6tese 3. Os indicadores selecionados estdo correlacionados com a
mortalidade materna

Na etapa de criacdo de um conjunto de dados alvo, foram selecionados 0s seguintes
indicadores das areas de economia, demografia e salde:
» Populagéo apurada por censo do IBGE (2000 e 2007)
+ Populagéo estimada (demais anos)
» Renda médiado trabalhador formal - Salarios minimos
« Proporcdo de mulheres assal ariadas no emprego formal
» Empregados no mercado formal
« AIDSnovos casos
« Proporcéo de criancas menores de 1 ano com vacinacdo em dia
« Proporcdo de criancas menores de 2 anos com peso abaixo damédia
« Proporcdo de gestantes quanto ao numero de consultas pré-natal - de 1 a
3 consultas
« Proporcdo de gestantes quanto ao nimero de consultas pré-natal - de 4 a
6 consultas
« Proporcdo de gestantes quanto ao nimero de consultas pré-natal - 7 ou
mais consultas
« Natalidade

Ainda na etapa de selecéo de dados, na dimensdo do tempo, foi selecionado
inicialmente o periodo de 1997 a 2008, e na dimensdo de area geogréfica, foram
inicialmente selecionados todos 0s 399 municipios do Parana

Na etapa de limpeza de dados e pré-processamento, alguns dados ausentes foram
substituidos por valor médio. Os dados numéricos foram discretizados de acordo com a
sua distribuicéo de frequéncia. Além disso, novos atributos foram construidos a partir
de informactes pré-existentes:

Proporcdo de empregados no mercado formal, derivado a partir de:
»  Populagéo
»  Empregados no mercado formal

Popul agéo, obtido pelajuncéo de:
« Populagéo apurada por censo do IBGE (2000 e 2007)
*  Populacéo estimada (demais anos)

Na etapa de reducdo de dados e projecdo, visando a reducdo do nidmero de
variaveis e/ou instancias a serem consideradas para o conjunto de dados, foi redizada
uma carga preliminar e aplicado o algoritmo “attributeSelection” do Weka para cada um
dos atributos-meta

Ainda na etapa de reducdo de dados, na dimensdo tempo, devido a fata de
informacBes continuas de todos os indicadores o periodo foi reduzido para 2000 a 2006,
e na dimensdo &area geogréfica, devido a falta de informagdes continuas no nivel de
municipio foi utilizado um nivel mais agregado de informacgdo, constituido por 10
regides geograficas.
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Na etapa de mineragdo de dados, foram aplicados algoritmos de classificacéo
Id3 e M8 e algoritmo de associagdo Apriori, com o objetivo localizar padrbes nos
dados. O agoritmo J48 é uma implementacdo Java no algoritmo C4.5 na ferramenta
Weka. E importante ressaltar que as etapas de mineracio de dados e etapas seguintes
ficaram restritas a hip6tese 2, uma vez que a etapa de reducdo de dados invalidou as
hipéteses 1 e 3.

Na etapa de interpretacdo dos padrées minerados, foram analisados os resultados
de processamento na ferramenta. Esta atividade € dependente da percepcao pessoal do
analista e a busca por padrdes que agregassem valor com potencial de contribuicdo para
tomadas de decisdo foi baseada no conhecimento adquirido sobre a base de dados
durante as etapas de preparacéo.

6. Resultados

Os resultados iniciais do estudo, ainda na etapa de reducéo de dados, com apoio do
algoritmo de selecdo de atributos (attributeSelection) do Weka, sugeriram que 0s
seguintes indicadores teriam forte correlacéo com a taxa de mortalidade infantil:

» Proporgdo de empregados no mercado formal

« Proporcéo de gestantes quanto ao numero de consultas pré-natal

« Natalidade

O algoritmo de selecdo de atributos demonstrou também que os mesmos
indicadores n&o apresentaram correlacdo significativa com a taxa de mortalidade geral e
com a taxa de mortalidade materna, com uma taxa de acerto abaixo de 50% em ambos
0S Casos.

Apoés a conclusdo da preparacdo dos dados, estes foram carregados no Weka
Explorer e entdo os algoritmos selecionado foram aplicados com o objetivo de
identificar padrdes.

A aplicacdo de métodos de classificacdo 1d3 e J48 gerou uma arvore de decisao
para a taxa de mortalidade infantil (anexo 3) que sugere que o indicador de maior
relevancia para determinar a taxa de mortalidade infantil € a proporcéo de gestantes
quanto ao nimero de consultas pré-natal.

Quanto a confiabilidade da classificagdo, o algoritmo 1d3 do Weka indicou que
87,5% das instancias foram corretamente classificadas, e algoritmo J48 do Weka
indicou que 88,75% das insténcias foram corretamente classificadas, confirmando que o
conjunto de atributos selecionados e arvore de decisdo proposta explica de maneira
confiavel o atributo-meta taxa de mortalidade infantil.

A aplicacdo do método de associagcdo Apriori resultou em 47 regras com
confianca de 100% , das quais 24 diretamente relacionadas com taxa de mortalidade
infantil (anexo 4). Uma analise deste subconjunto de regras sugere que:

+ Existe uma relacdo entre nimero de consultas pré-natal e taxa de
mortalidade infantil, e que a relacdo € inversa, ou sgja, quanto maior o
numero de consultas menor a taxa de mortalidade infantil;

+ Existe uma relagdo entre taxa de natalidade e taxa de mortalidade
infantil, e que a relacdo € direta, ou sgja, quanto menor a taxa de
natalidade menor a taxa a de mortalidade infantil, entretanto esta relacéo
é devida a proporcionalidade demografica e ndo caracteriza padréo que
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agregue valor.

7. Conclusdes

A aplicacdo de um processo de descoberta de conhecimento (KDD) sobre a base de
dados ODM permitiu verificar se indicadores de economia, demografia e salde teriam
correlacdo com taxas de mortalidade gera (hipotese 1), infantil (hipétese 2) e materna
(hipdtese 3).

O estudo demonstrou que os indicadores selecionados, com énfase para
proporcéo de empregados no mercado formal, proporgéo de gestantes quanto ao nimero
de consultas pré-natal e natalidade, tém correlacdo com a taxa de mortalidade infantil,
configurando umarelacéo de causa-efeito.

A identificagdo desta relagéo entre os indicadores pode direcionar de formamais
efetiva os esforcos para atingimento dos objetivos do programa ODM. Por exemplo,
pode-se inferir que investimentos para ampliar o servico de consulta pré-natal para as
mulheres gestantes teria um efeito positivo e significativo na reducdo da taxa de
mortalidade infantil.

Como oportunidade para estudos futuros, sugere-se: aumentar a escala do
experimento, utilizando base de dados ODM nacional ou mundial; estabelecer um canal
de interacdo com as entidades gestoras do programa ODM para aprofundar
compreensdo do contexto e possibilitar a implementacdo dos resultados; buscar a
complementacdo dos indicadores omissos no banco de dados ODM, de forma a
possibilitar a mineracdo de dados no nivel de municipio e englobando um periodo de
tempo mais amplo; combinar outras bases de indicadores de desenvolvimento social
para ampliar o escopo da analise.
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Anexo 1 — Exemplo de aplicacao do algoritmo I D3 para construcéo de

arvore de decisao

Descricgo: Arvore de decisio para o problema“ Jogar Golfe” considerando as

condicdes climéticas
Fontes: Martinhago (2005) e arquivo-exemplo “weather.nominal” do Weka 3.6

Dados:
Visua Temperatura Umidade Vento  Jogar
ensolarado ata dta nao ndo
ensolarado ata dta sm nao
nublado ata ata ndo sim
chuvoso média ata nao sim
chuvoso baixa normal ndo sim
chuvoso baixa normal sm ndo
nublado baixa normal sim sim
ensolarado média ata nao nao
ensolarado média normal nao sim
chuvoso média normal ndo sim
ensolarado média normal sim sim
nublado média ata sim sm
nublado ata normal nao sim
chuvoso média ata sim nao
Arvore de decisdo:
Msual
ensn}aacb nublado dunvoso
Umdade SIM Verto
alta narral sim mo
o
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Anexo 2 - Objetivos de Desenvolvimento do Milénio (ODM)

OBJETIVO META INDICADORES

ERRADICAR A Reduzir a metade, entre 1990 e 2015, a Populagcdo em situacdo de

POBREZA EXTREMA  propor¢do de pessoas com rendainferior a pobreza extrema segundo

E A FOME US$l/dia linhas nacionais  (custo
da cesta basicade
alimentos)

ATINGIR O ENSINO
BASICO UNIVERSAL

PROMOVER A
IGUALDADE ENTRE
OSSEXOSEA
AUTONOMIA DAS
MULHERES
REDUZIR A
MORTALIDADE
INFANTIL

MELHORAR A
SAUDE MATERNA
COMBATER O
HIV/AIDS, A
MALARIA E OUTRAS
DOENCAS

Reduzir a metade, entre 1990 e 2015, a
propor¢do de pessoas que sofrem de fome

Garantir, para o ano 2015, que 0s meninos e
meninas de todo 0 mundo possam concluir um
ciclo completo do ensino fundamental

Eliminar a disparidade entre os sexos no
ensino fundamental e médio, se possivel até
2005, e em todos os niveis do ensino até fins
de 2015

Reduzir em dois tercos, entre 1990 e 2015, a
mortalidade de criangas menores de
cinco anos

Reduzir em 75%, entre 1990 e 2015, astaxas
de mortalidade materna

Até 2015 ter detido e comecado areduzir a
propagacdo do HIV/Aids

Até 2015 ter detido e comegado areduzir a
incidéncia da maéria e de outras doencgas
graves

Criangas menores de cinco
anos com peso inferior ao
normal

Populagdo abaixo do nivel
minimo de consumo de
energia alimentar
Taxaliquida de matriculano
ensino fundamental

Jovens entre 15 e 19 anos de
idade que concluiram o
ensino fundamental
Mulheres em relacdo aos
homens no ensino
fundamental, médio e
superior

Taxa de mortalidade de
criangas menores de cinco
anos

Taxa de mortalidade infantil
Taxa de mortalidade
materna

Homens e mulheresde 15 a
49 anos de idade que vivem
com o HIV/Aids

Uso de preservativos como
percentual dataxade uso de
anticoncepcionais

Relacdo entre afreguéncia
escolar de criangas Orfés e a
freqliéncia escolar de
criangasndo orfasde 10 a
14 anos de idade

Mortes associadas a maléaria
Populacdo de zonas de risco
de maléria que aplica
medidas eficazes de
prevencéo e tratamento
desta doenca

Taxas de prevalénciae
mortalidade associadas a
tuberculose

Casos de tuberculose
detectados e curados com
tratamento intensivo sob
observacdo direta
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OBJETIVO META INDICADORES

GARANTIR A Incorporar os principios de desenvolvimento | Proporcéo da superficie

SUSTENTABILIDADE sustentével nas politicas pdblicas e programas | coberta por matas

AMBIENTAL nacionais e inverter a perda de recursos Relacdo entre zonas
ambientais protegidas para manter a

diversidade biologicae a
superficie total

Uso de energia (equivaente
em quilogramas de petrdleo)
por US$1 do produto
interno bruto (PPA)
Emissdes de dioxido de
carbono per capitae
consumo de
clorofluorcarbonetos que
esgotam a camada de ozbnio

(toneladas de PAO)
Reduzir a metade, até 2015, a proporgéo da Acesso sustentavel a
populagdo sem acesso permanente e melhores fontes de
sustentével a dgua potavel e a saneamento abastecimento de agua
basico urbana e rural

Acesso amelhores servicos
de saneamento urbano e

rural
Até 2020, ter alcangado melhoria significativa = Proporcao de familias com
na vida de pelo menos 100 milhdes de acesso a posse segura da
habitantes de éreas degradadas moradia
ESTABELECER UMA  Avangar no desenvolvimento de um sistema comercia e financeiro aberto,
PARCERIA baseado em regras, previsivel e ndo-discriminatério (inclui-se o

MUNDIAL PARA O compromisso de alcancar uma boa gest&o dos assuntos publicos e a reducédo
DESENVOLVIMENTO da pobreza em cada pais e no plano internacional)
Atender as necessidades especiais dos paises menos desenvolvidos, o que
inclui o0 acesso livre de tarifas e cotas para as exportagdes de seus produtos, a
melhoria do programa de alivio da divida dos paises pobres muito
endividados e o cancelamento da divida bilateral oficial, e aconcessio de
assisténcia oficial para o desenvolvimento (AOD) mais generosa aos paises
gue mostraram determinacdo em reduzir a pobreza
Atender as necessidades especiais dos paises sem acesso ao mar e dos
pequenos Estados insulares em desenvolvimento (mediante o Programa de
Acdo para o Desenvolvimento Sustentédvel dos Pegquenos Estados Insulares
em Desenvolvimento e as decisdes adotadas no vigésimo segundo periodo
extraordinério de sessfes da Assembléa Geral)
Tratar globalmente o problema da divida dos paises em desenvolvimento,
mediante medidas nacionais e internacionais, de maneiraatornar asua
divida sustentavel alongo prazo

Fonte: PNUD Brasil (http://www.pnud.org.br/odm/)
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Anexo 3 — Arvores de Decisdo produzidas pelos algoritmos de Classificacdo

ID3 e J48 do Weka

ArvorelD3:;
PGPN-M7=1:2
PGPN-M7 =2

| PEMF=1

| | NAT =1: null
| | NAT=2:1

PN-13=2:1

PN-13 = 3: null
PN-13 = 4: null
PN-13 = 5: null

2338388

| PEMF = 3: null
| PEMF =4: null
| PEMF =5: null
PGPN-M7 =3

| PEMF=1:1

| PEMF=2

| | NAT =1: null
| | NAT=2:3

| | NAT=3:4

| | NAT =4: null
| | NAT =5: null
| PEMF = 3: null
| PEMF = 4: null
| PEMF =5: null
PGPN-M7 =4

| PEMF=1:1

| PEMF = 2: null
| PEMF=3

| | NAT=1:1

| | NAT=2:1

| NAT =3: null
| NAT =4: null
| NAT =5: null
PEMF=4:1
PEMF=5:1
PGPN-M7=5:1

Arvore J48:

PGPN-M7 = 1: 2 (3.0)
PGPN-M7 =2

| NAT =1:1(0.0)

| NAT =2:1(2.0)

| NAT =3: 1 (5.0/1.0)

| NAT = 4: 2 (5.0/2.0)

| NAT =5:1(0.0)
PGPN-M7 =3

| PEMF = 1: 1(13.0)

| PEMF = 2: 3(3.0/1.0)
| PEMF=3:1(0.0)

| PEMF = 4: 1(0.0)

| PEMF =5: 1(0.0)
PGPN-M7 = 4: 1 (27.0/1.0)
PGPN-M7 = 5: 1 (22.0)

L egenda:

PGPN-M7: Proporcéo de gestantes com
mais de 7 consultas pré-natal

PGPN-13: Proporcéo de gestantes com
1 a 3 consultas pré-natal

PEMF: Propor¢do de empregados no
mercado formal

NAT: Natalidade
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Anexo 4 - Regras geradas pelo algoritmo Apriori do Weka

Parametros. Regras com confianga=1 e diretamente rel acionadas com a taxa de

mortalidade infantil

1. PEMF=1 PGPN-13=1 47 ==> TM-1=1 47

3. PGPN-M7=5 22 ==> TM-I=1 22

5. PGPN-13=1 PGPN-M7=5 22 ==> TM-|=1 22
8.NAT=121==>TM-I=121

10.
11.
12.
13.
14.
15.
17.
19.
22.
24,
28.
30.
33.
34.
35.
37.
39.
42.
44,
47.

PGPN-13=1 NAT=121==>TM-I=121

NAT=1 21 ==> PGPN-13=1 TM-1=1 21

PEMF=1 NAT=2 20 ==>TM-1=1 20

PEMF=1 PGPN-M7=4 19 ==> TM-1=1 19

PEMF=1 PGPN-13=1 PGPN-M7=4 18 ==> TM-1=1 18
PEMF=1 PGPN-13=1 NAT=2 18 ==> TM-|=1 18
PEMF=1NAT=117==>TM-1=117

PEMF=1 PGPN-13=1 NAT=1 17 ==> TM-I=1 17
PEMF=1 PGPN-M7=5 16 ==> TM-1=1 16

PEMF=1 PGPN-13=1 PGPN-M7=5 16 ==> TM-1=1 16
PEMF=1 PGPN-M7=3 13 ==> TM-|=1 13
PGPN-M7=5NAT=113==>TM-1=113

PGPN-13=1 PGPN-M7=5 NAT=1 13 ==> TM-I=1 13
PGPN-M7=5 NAT=1 13 ==> PGPN-13=1 TM-1=1 13
PEMF=1 PGPN-13=1 NAT=312 ==> TM-|=112
PEMF=1 PGPN-M7=5NAT=111==>TM-I=111

PEMF=1 PGPN-13=1 PGPN-M7=5 NAT=1 11 ==> TM-I=1 11

PEMF=1 PGPN-M7=4 NAT=2 10 ==> TM-I=1 10

PEMF=1 PGPN-13=1 PGPN-M7=4 NAT=2 10 ==> TM-I=1 10

PEMF=1 PGPN-13=1 PGPN-M7=3 9 ==> TM-|=19
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