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RESUMO

Neste trabalho foram tragados perfis epidemiolégicos da tuberculose com as técnicas
de Big Data Analytics para uma analise descritiva e exploratéria em um dataset formado
com os dados publicos dos municipios da Paraiba, entre os anos de 2001 a 2015.
Inicialmente, o dataset foi gerado com as informagdes dos indicadores da tuberculose,
consolidados nas bases de dados que compde o SAGE e dados socioecondmicos
contidos no IBGE. O dataset passou por etapas de selegdo, pré-processamento e
avaliagcdo, onde foram extraidas regras de associagdo com o processo de mineragao de
dados, fazendo uso do algoritmo apriori. As regras geradas deram origens a perfis
epidemioldgicos que foram analisados sobre a perspectiva dos indicadores
epidemioldgicos contidos na bibliografia referente a tuberculose, juntamente com
analise de uma especialista em epidemiologia. Foram geradas 43 regras, das quais, as
que apresentaram maior confianga foram analisadas para tragcar os perfis
epidemioldgicos da tuberculose no estado. Os resultados obtidos inferem que a
tuberculose na Paraiba esta intimamente ligada com a baixa renda e falta de
saneamento basico. Existe também a possibilidade de inferir uma incidéncia
relativamente alta de casos de tuberculose, mesmo em municipios que possuem
acesso a saude basica e que apresentam IDH-M alto e/ou dentro da média do IDH do
Brasil, o que evidencia uma aparente falta de conhecimento a respeito da doenga e ma
distribuicdo de renda nesses municipios. As regras, portanto, estdo de acordo com os
relatos na bibliografia sobre a tuberculose.

Palavras-Chave: Big Data Analytics; mineragdo de dados; apriori; tuberculose; perfis;

Paraiba.



ABSTRACT

In this work, epidemiological profiles of tuberculosis with the techniques of Big Data
Analytics were drawn for a descriptive and exploratory analysis in a dataset formed with
the public data of the municipalities of Paraiba, between the years of 2001 to 2015.
Initially, the dataset was generated with the information from the tuberculosis indicators,
consolidated in the databases that make up the SAGE and socioeconomic data
contained in IBGE. The dataset went through selection, pre-processing and evaluation
stages, where association rules were extracted with the data mining process, making use
of the apriori algorithm. The rules generated gave rise to epidemiological profiles that
were analyzed from the perspective of the epidemiological indicators contained in the
bibliography referring to tuberculosis, together with the analysis of a specialist in
epidemiology. A total of 43 rules were generated, of which the ones with the greatest
confidence were analyzed to trace the epidemiological profiles of tuberculosis in the
state. The results obtained infer that tuberculosis in Paraiba is closely linked with low
income and lack of basic sanitation. There is also the possibility of inferring a relatively
high incidence of tuberculosis cases, even in municipalities that have access to basic
health and that present high HDI-M and / or within the HDI average of Brazil, which
evidences an apparent lack of knowledge regarding the disease and poor distribution of
income in these municipalities. The rules, therefore, are in line with the reports in the
literature on tuberculosis.

Keywords: Big Data Analytics; data mining; apriori; tuberculosis; profiles; Paraiba.
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1. INTRODUGAO

Existe uma grande quantidade de dados sobre a Tuberculose (TB) no mundo e
no Brasil em diversos repositérios de organizagbes de saude que demonstram o
impacto socioeconémico e cultural causado por esta epidemia, porém, poucos tentam
tracar especificamente o perfil epidemiolégico da TB nos municipios da Paraiba
utilizando Big Data Analystics.

Os bancos de dados disponiveis sobre a TB e a populagao afetada por ela séo
inumeros, fazendo-se saber, existem os da iniciativa The Paradigm Shift, os da
Organizagdo Mundial da Saude (OMS), o da Sala de Apoio a Gestdo a Saude do
Ministério da Saude (SAGE), os do Sistema Nacional de Atendimento Médico (SINAM)
e os do Departamento de Informatica do SUS (DATASUS), ligados também ao
Ministério da Saude (MS), que possibilitam, através de seus dados, analisarem e
verificarem o quao grave é esta epidemia.

Segundo a WHO (2017), Brasil, Russia, india, China e Africa do Sul possuem
mais da metade da carga global dos casos de TB e dois tercos da carga global de
Tuberculose Multirresistente (TBM).

Segundo Araujo (2012, p.15), a tuberculose matou em 2010 cerca 1,1 milhdo de
pessoas no mundo. Se levarmos em conta, s6 a capital da Paraiba, Jodo Pessoa,
Coutinho et al. (2012, p. 37) aponta que nos anos de 2007 a 2010, obteve-se uma média
de 457 casos por ano, o que deu uma taxa média de incidéncia de 65,2/100 mil
habitantes.

Desse modo, o conhecimento acerca da situagcdo epidemiologica da TB no
estado da Paraiba pode contribuir com acgbées de planejamento politico, técnico e
cientifico no seu enfrentamento.

O Big Data Analytics (BDA) e as técnicas envolvidas neste, permitem gerar perfis
epidemiolégicos com os dados de cada municipio do Estado, através de regras de
associagao, que revelem a correlagdo entre os conjuntos de itens (atributos) que
compbem os dados sobre a TB nos municipios da Paraiba para confronta-las com o
comportamento caracteristico da TB contido na bibliografia consultada, almejando
obter-se um melhor entendimento dos casos na Paraiba e consequentemente maneiras

de utilizar o BDA para ajudar aperfeigoar as politicas publicas voltadas para o controle e
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eliminagdo da TB, além, de servir como referéncia para a analise, entendimento e
aplicacdo do DBA em outros estados ou em outros dados epidemioldgicos.
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2. REVISAO DE LITERATURA

Ao longo da histdria a tuberculose (TB) se configura de varias maneiras. Silva
(2014, p.11) explica que em paises da Europa Ocidental e da América do Norte ela
caracteriza-se como uma doenga reemergente, enquanto no Brasil € uma doencga
marginalizada, que causa vulnerabilidade social, principalmente em areas de
concentracdo de pobreza, considerada um grave problema de saude publica (SILVA,
2014, p.11). A TB, ndo pode ser ignorada e seus dados podem ser melhor entendidos
aplicando as técnicas de Big Data Analytics.

O BDA pode abrir novas perspectivas sobre o estudo da TB no mundo, no Brasil
e em seus Estados, sendo, o foco desse trabalho os municipios da Paraiba, a fim de
analisar o comportamento dos dados epidemioldgicos da TB que possuimos nos
repositorios mantidos pelo MS e dados socioecondmicos do IBGE em seus diversos
sistemas computacionais, que podem colaborar na compreensdo de como esta doencga
manifesta-se e quais as implicagdes na populagéo paraibana.

2.1. Defini¢cdes

2.1.1. Tuberculose

A TB é acometida por uma bactéria chamada Mycobacterium tuberculosis “é
transmitido de forma indireta através de goticulas contendo os bacilos, estes sdo
liberados no ar por pessoas infectadas, através da tosse, fala ou espirro” (FIGUEIREDO
et al., 2013, p.4). Apesar de tratar-se de uma patologia de cura relativamente simples e
tratamento gratuito, ofertado pelos servigos de saude, a TB ndo esta sobre controle e
instituicdes como a OMS, Médicos Sem Fronteiras (MSF) e MS estipulam metas para os
proximos anos a fim de controlar e eliminar a TB (SILVA, 2014, p.11).

Segundo Ribeiro et al. (2016) a TB “possui estreita relagdo com status
socioeconémico, pobreza e desemprego”. Sa LD et al. (2008, p. 3918) completa
alertando que a TB “permanece como um dos problemas mundiais da saude publica,
matando pelo menos 6 mil pessoas/ano no Brasil”, assim, Daronco et al. (2012) conclui
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que a TB é uma doencga que perdura ha séculos, pois, ndo ha um controle efetivo em
muitos paises, como € o caso do Brasil.

O MS (2017, p.6) afirma que “acontecem aproximadamente 69 mil novos casos e
4.500 obitos a cada ano como causa basica a tuberculose”. A TB ndo pode ser
negligenciada e merece atengdo, o proprio MS aponta para gravidade da TB,
colocando-a na Lista Nacional de Agravos de Notificagdo Compulséria (BRASIL, 2017,
p.6).

A TB produz elevada morbimortalidade, tendo o Brasil forte contribuigdo para os
indicadores mundiais, o que amplia a importancia de conhecer o motivo e fatores que
sdo determinantes para o aumento dos casos de TB. Conhecer de forma mais profunda
as causas e correlagbes epidemiologicas e socioeconémicas que levam aos agravos
causados pela TB é um elemento fundamental para o desenvolvimento de politicas
publicas adequadas na area da saude e investimentos significativos nos sistemas de
saude, evitando mais mortes. (Paradigm Shift, 2015).

2.1.1.1. Formas de Registro de Dados

Os dados de diagnésticos e acompanhamento dos casos de TB no Brasil sao
registrados nas unidades de saude utilizando varias formas de coleta.

O MS recomenda o uso de instrumentos para registro, notificagcdo e
acompanhamento dos casos no Manual de Recomendacgbes para o Controle da
Tuberculose no Brasil, que informa como principais instrumentos de coleta de dados, os
Livros de Registro de Sintomaticos Respiratérios, de exames laboratoriais para o
diagnostico da TB e de casos diagnosticados e tratados na Unidade de Saude, também,
os formularios padronizados que possuam informacdes de internagdes hospitalares por
TB (guia de internagao) e declaracdo de ébito. Contudo, o principal formulario de coletas
é a ficha de notificagdo e investigacdo de tuberculose do Sistema de Informagado de
Agravos de Notificagédo (SINAN). (MS, 2011, p.192).
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2.1.1.2. Repositério de Dados e Estatisticas

Os dados sobre a tuberculose de forma digital estdo disponiveis em varios
sistemas, como: o de internagées do SIH/SUS; o do atendimento ambulatorial do
SIA/SUS, o de agbes da atencdo basica (SIAB), no de mortalidade (SIM) e no de
notificacées (SINAN), essas informagées geram um grande volume de dados, que
podem ser analisados e entendidos (BRASIL, 2011, p.192).

Segundo Araujo (2012, p.16), levando em conta apenas os casos de TB da
regido nordeste, “o coeficiente de incidéncia em 2010 foi de 36,9/100.000 habitantes, o
estado da Paraiba foi responsavel pela notificagcdo de 1.060 novos casos de TB,
apresentando um coeficiente de incidéncia de 28,1/100.000” habitantes, comparado
com os dados mais recentes do portal da SAGE (2017), a regido nordeste, em 2015,
obteve um coeficiente de 30,95/100.000 habitantes e o estado da Paraiba para este
mesmo periodo 25,30/100.000 habitantes. Apesar da Paraiba apresentar um coeficiente
um pouco menor que a média apresentada na regido, ainda, mostra um coeficiente de
incidéncia bastante elevado e relevante, que corroboram para o aumento dos indices no
pais e no mundo.

Estes valores sdo consideravelmente volumosos e preocupantes para Paraiba,
se levar em consideragdo apenas o ano de 2010, este se encontrava na 14?2 posigao
entre os estados com maior numero de casos. (COUTINHO, 2012, p. 36 apud BRASIL,
2011).

2.1.2. Big Data Analytics

O Big Data Analytics (BDA) permite analisar o volume de dados que cresce de
maneira astronémica a cada segundo, dos varios formatos de dados disponiveis, como
textos, sons, imagens e videos (SOUZA, et al., 2015). Um estudo intitulado “A
Universe of Opportunities and Challenges”, desenvolvido pela consultoria EMC, escrito
por Gantz (2012), “aponta que de 2006 a 2010, o volume de dados digitais gerados
cresceu de 166 Exabytes para 988 Exabytes, com perspectiva que o crescimento
chegue a 40 Zettabytes (ou 40 trilhdes de Gigabytes)’, Avila (2017) chama a esse
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volume de dados de Big Data (BD) e possuem como caracteristicas sua variedade, sua

velocidade e o grande volume que possuem.

2.1.21. O Big Data Analytics e a Gestao de Informacdes

Para ultrapassar as limitagdes de analise de dados tradicionais usa-se o BDA,
Santos e Ferreira (DEVMEDIA, 2017) reforgam o Big Data como uma “nova” maneira de
armazenar, gerenciar e analisar grandes volumes de dados de diversas fontes, a uma
velocidade consideravel, utilizando sistemas computacionais; o portal Hoppen (2015)
conclui que através de técnicas de mineragdo de dados chega-se a descoberta de
comportamentos, tendéncias ou realizagdo de predigées; ja Taurion (2016) considera o
termo Big Data como definido de forma inadequada, pois “passa a impressao de um
imenso e estatico volume de dados, quando na verdade o valor real dos dados esta em
seu tratamento e analise, principalmente através de algoritmos descritivos e/ou
preditivos”. O BDA esta mais ligado a gestdo de informagbes, assim, “tratam-se de
diversas estratégias de tecnologia para deixar a percep¢ao mais rica, profunda e precisa
no que se refere a clientes, analisando padrées e correlagbes, ganhando por fim
vantagem [...]” (VIANNA; DUTRA e FRAZZON, 2016, p.196).

O BDA pode ser melhor entendido como uma ferramenta de apoio estratégico
para fortalecer a tomada de decisdo (ORACLE, 2016), objetivando aperfeigoar
processos de trabalho e adquirir informagdes valiosos acerca das tendéncias de
mercado (BIGDATABUSINESS, 2016), para propiciar a compreensao de
comportamentos e expectativas de um determinado publico, o BDA utiliza todas as
técnicas envolvidas na mineragdo de dados, que Fayyad (1996) define como a
transformada de dados sem valor aparente em informagéao (conhecimento). De qualquer
forma, a mineragdo de dados geralmente envolve as etapas de:

a. Selegao de dados;
b. Pré-processamento de dados;
c. Transformacgéao de dados;

d. Mineragéo de dados;
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e. Avaliacao, e
f. Conhecimento.

Através das etapas citadas, com a ajuda de um especialista para correta
avaliacdo das regras geradas, chega-se ao conhecimento que estava implicito nos
dados. (FAYYAD, 1996).

2.1.2.1.1. Mineragéo de Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD)

A mineracado de dados como define Fayyad (1996) pode ser entendido com um
processo do KDD (Knowledge Discovery in Databases ou Descoberta de Conhecimento
nas Bases de Dados) que surge para sanar os problemas gerados pela chamada, era
da informacgao, que impossibilita analisar manualmente todo o volume de dados gerados
cotidianamente.

A mineracdo de dados e a descoberta de conhecimentos em bases de dados
podem ser considerados a mesma coisa como afirmam Rezende (2005) e
respectivamente Han e Kamber (2006). Também podem ser entendido como parte do
processo, como afirma Cios (et al., 2007).

Todavia, geralmente apresentam as etapas da imagem abaixo:

Figura 1: Figura Representando o Processo de KDD

Avaliaglo

Mineragido de Dados

Transformagio

| Padrdes
. Dados

Transformados

AN

Conhecimento

Pré-Processamento

e

Dados Pré-Processados

Dados Escolhidos

Dados

Fonte: CAMILO; SILVA, 2009, p.3 apud FAYYAD, 1996.
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2.1.2.2. Regras de Associagao e Algoritmos

As regras de associagao, segundo Ferraz (2008, p.15), € um dos tipos de regras

= ”

possiveis, e sao do tipo “se/entdo”, ou seja, se X ocorre, entdo, Y tende a ocorrer, com X
e Y sendo conjuntos disjuntos de itens de dados.

Segundo, Agrawal; Imielinski € Swami (1993), as regras de associagdo podem
ser expressas também como uma regra X = Y, na qual o conjunto X é o antecedente
(Left Hand Side) e o conjunto Y é o consequente (Right Hand Side).

Para Baranauskas (2018), se todos os itens de X forem encontrados em uma
transacgao, existe a possibilidade de também encontrar os itens de Y. Neste sentido,
Verde (2016), aponta a frequéncia da ocorréncia desses itens como padrbes, por
exemplo, padrbées de compra.

Os algoritmos entram na fase de mineragao de dados, de forma concisa, pode-se
dizer que “data mining € um processo interativo”. (IBM, 2018). Suas etapas agem umas
sobre as outras, com a participacao de especialistas para analisar as regras geradas, de
forma menos estrita, a mineragcédo de dados pode ser vista como:

[...] um campo interdisciplinar que junta técnicas de maquinas de
conhecimentos, reconhecimento de padrdes, estatisticas, banco de dados e

visualizagdo, para conseguir extrair informagoes de grandes bases de dados.
(CABENA et al., 1998).

Para a extragao de conhecimento em bases de dados, existem varias formas de
mineragao de dados, algumas delas sdo, usando regras de associagao, redes neurais,
algoritmos genéticos e logica nebulosa, analise de agrupamentos, arvores de decisao,
dentre outras. (CAMILO, 2009, p.19).

Para este trabalho foi evidenciado o uso de algoritmos associativos. Um dos mais
famosos € o apriori, que utiliza a estratégia de itens frequentes. Esse algoritmo foi
introduzido por (AGRAWAL; SRIKANT, 1994) e apontado pela IEEE na International
Conference on Data Mining (ICDM), segundo, Silva et al. (2013 apud WU et al., 2007)
‘como o mais promissor algoritmo de geracao de regras de associacdo e umas das
abordagens mais populares em mineragdo de dados, € um algoritmo seminal para
encontrar conjuntos de itens frequentes”. O apriori, voltado para area de saude foi
utilizado por Librelotto e Mozzaquatro (2013), que o evidencia como o melhor para

deteccao de indicadores da qualidade de vida e saude. De outra forma, foi usado para
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mineracao de dados, afim, de aprimorar o atendimento médico em um cenario de plano
de saude. (PACHIAROTTI, 2012).

O algoritmo apriori, funciona fazendo uma busca em profundidade nos dados,
gerando conjuntos de itens candidatos (reconhecidos como o padrdo), a varredura
termina com o ultimo elemento da base de dados, os padrbées menos frequentes nao
séo exibidos. (SILVA et al., 2013, p.5).

As regras geradas utilizam algumas métricas de interesse e relevancia, dentre
elas suporte e confianga determinadas no trabalho de Agrawal; Imielinski e Swami
(1993). Outras métricas foram pesquisadas por Silva et al. (2013 apud Geng e Hamilton
2006) a fim de encontrar estratégias para dominios e exigéncias especificos. Neste

trabalho as métricas utilizadas foram:

e Suporte (support): P(AB). O suporte de uma regra é definido como sendo a
fracdo de itens | que satisfazem o conjunto A e B da regra. Se o suporte nao é
grande o suficiente, isso significa que a regra ndo deve ser levada em
consideracao ou deve ser analisado em outro momento;

» Confianga (confidence): P(A/B). E uma métrica da forca do suporte as regras e
corresponde a significancia estatistica. A probabilidade de encontrar B da regra
nas transagdes sobre a condicdo que essas transagdes também contenham A;

e Interesse (lift): P(B|A) / P(B) ou P(AB) / P(A)P(B). Serve para achar
dependéncias, ela mostra o quanto mais frequente torna-se B quando A ocorre.
Varia entre 0 e .

Na Tabela 1 € possivel ver um exemplo simples, de um dataset (colecdo de
dados tabulado) que representa uma lista de compras e em seguida, um exemplo com
os calculos da confianga e do suporte para uma regra do dataset.
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Tabela 1: Exemplo de Dataset Lista de Comprar

TID | Lista de Itens

T1 | Pao, Leite

T2 | Pao, Fralda, Cerveja, Ovos

T3 | Leite, Fralda, Cerveja, Coca
T4 | Pao, Leite, Fralda, Cerveja

T5 | Pao, Leite, Fralda, Coca

Fonte: Regras de Associagéo (OLIVEIRA)

Exemplo:

Regra: {Leite, Fralda}==>{Cerveja}

Frequencia(Leite, Fralda, Cerveja) 2
Suporte = =_
|T| 5
, Frequencia(Leite, Fralda, Cerveja) 2
Confianca = =—

Frequencia(Leite, Fralda) 4

Obter conjuntos de itens com frequéncia maior ou igual a especificada pelo
usuario como sendo o suporte minimo, néo ¢ trivial, devido a grande possibilidade de
analises combinatérias ocorridas ao gerar os subconjuntos de itens. Quando os itens
frequentes sdo obtidos, é facil gerar regras de associagdo com confianga maior ou igual
a especificada pelo usuario como valor minimo (WU et al., 2007). Estas regras séo
utilizadas para diminuir o numero de causas a serem comparadas com cada transagéo
do banco de dados, sendo que, todas as causas geradas que contenham algum
subconjunto que nao seja frequente sédo eliminadas (LANGE, 2007).

Esse algoritmo possui algumas variagdes elaboradas por desenvolvedores com a
finalidade de aperfeigoar os algoritmos de associagao, com caracteristicas especificas e

respectivas vantagens em relagéo ao apriori, sdo algoritmos desenvolvidos por:
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e Casanova (2005): usa o Algoritmo da Confianga Inversa junto com a Ldgica
Nebulosa para gerar regras mais precisas;

e Zaki e Gouda: usa o ECLAT (Equivalence CLASS Transformation) com
FP-growth com a promessa de melhores resultados;

e Palancar (2008): usa o CBMine (Compressed Binary Mine) que, segundo os
testes, apresenta melhores resultados que os algoritmos tradicionais.

2.1.2.3. Linguagens de Programacéo e Bibliotecas

No universo do BDA existem varias linguagens de programacao e ferramentas
para desenvolvimento das principais técnicas de mineracdo de dados e analise de
dados. A busca por um consenso de qual destas deve ser utilizada é complicada, as
principais linguagens/ferramentas sao: Python, Stata, SPSS, R, JMP, MATLAB e Julia
(CIO, 2017). Essa gama de opg¢bes acaba por dificultar o compartihamento de
resultados e o desenvolvimento de novas analises. Todavia, duas linguagens de
programacao obtiveram um grande apoio dos cientistas de dados na ultima década, a R
e a Python (CHIAVEGATTO FILHO, 2015, p. 328). A revista CIO (2017) afirma que as
vantagens dessas linguagens sdo o grande apoio da comunidade e o fato de ser Open
Source, que sdo softwares que podem “ser usado, copiado, estudado, modificado e
redistribuido sem restricdo” (Free Software Foundation, 2017), apesar de ndo serem
necessarios grandes investimentos em termos de softwares (PEREIRA, 2016, p. 28),
para programar nessas linguagens € preciso uma equipe bem capacitada e
especializada, demandando tempo e custos elevados. (DAVENPORT, 2014, p.115).

2.2. Aplicando BDA na Area da Saude

O BDA “tem se tornado cada vez mais importante tanto no meio académico como
em empresas ao longo das ultimas duas décadas” (MELLO, 2015, p. 13 apud CHEN;
CHIANG; STOREY, 2012), pois, com essas técnicas podem-se obter resultados
invisiveis a analises relacionais comuns. Chiavegatto Filho (2015, p. 328) anuncia que
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“é possivel encontrar fortes indicios de que a préxima grande fronteira da epidemiologia
seja a anadlise de grandes bancos de dados (Big Data)” e Hernandez-Leal,
Duque-Méndez e Moreno-Cadavid (2017) reforgam que com o BD (tradugédo nossa)
surge um novo tipo de profissional, o cientista de dados, que sdo as pessoas
capacitadas para analisar e interpretar os dados computacionais.

A mineracdo de dados, portanto representa para as corporagdes a possibilidade
de tomar decisbes mais precisas e, sobretudo, antecipadas. (BIGDATABUSINESS,
2016). Em um cenario que envolve a area saude, (tradugdo minha) “grandes analises de
dados tém o potencial de melhorar o atendimento, salvar vidas e reduzir os
custos.”(RAGHUPATHI; RAGHUPATHI, 2014, p.1).

Na area de saude, o uso do BD, também pode ser convencionado como Big
Health Data (BHD). O BHD ja obteve sucessos expressivos que obtém varios sucessos,
como o sistema HealthMap que foi criado por pesquisadores, epidemiologista e
desenvolvedores de software, no Boston Children's Hospital em 2006 (Healthmap,
2017). Souza (et al., 2015) elucida que o sistema HealtMap:

[...] foi capaz de prever o surto de Ebola na Africa Ocidental nove dias antes de
ser anunciado formalmente pela Organizagao Mundial da Saude (OMS). Este
sistema identificou a existéncia de uma “febre hemorragica desconhecida” no
sudeste da Guiné por meio de cruzamento de dados de milhares de sites
diferentes, como sites governamentais, redes sociais, sites especializados em
doencas infecciosas e outras fontes. (SOUZA et al., 2015).

As analises envolvendo a comunicagdo entre varios centros de pesquisa
aumentam a cada dia, juntamente com a necessidade por decisbes mais acertadas,
para tanto, sdo necessarias novos tipos de profissionais a fim de analisar dados
complexos e desestruturados para extrair informacgées uteis (FELDMAN; SANGER,
2007).

2.2.1. O Cientista de Dados na Area da Satde

No Brasil, algumas das oportunidades de Big Health Data (BHD), que pode ser
entendido como o Big Data usado na area da saude, que neste trabalho é chamado
simplesmente de Big Data Analytics (BDA), inclui a andlise dos bancos de dados
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mantidos pelos sistemas do Ministério da Saude, como a Sala de Apoio a Gestéo
Estratégica (SAGE), o Sistema de Informacgao de Agravos de Notificagdo (Sinan) e a esta
lista, Souza, et al. (2015) ainda incluem o “Sistema de Informacgdes sobre Nascidos Vivos
(Sinasc), o Sistema de Informagbes sobre Mortalidade (SIM), o cartdo SUS, entre
outros”.

Apesar do BDA ser uma grande ferramenta na area da saude, esta ainda € uma
area emergente e promissora, que tem como foco de crescimento “a medicina de
precisdo, o0s prontuarios eletrdbnicos do paciente e a internet das coisas’.
(CHIAVEGATTO FILHO, 2015). Porém, para que essa area de atuacdo cresga, sdo
necessarios esforgos conjuntos, nacionais e internacionais, para definir linguagens de
programacgdo adequadas e nomenclaturas padronizadas para que os dados entre os
sistemas se interconectem sem dificuldade.

Os dados expostos até agora mostram que utilizar as técnicas de DBA para tragar
perfis epidemiolégicos para saude é necessario (CAMARGO; PINHEIRO; COELI, 2015).
No Brasil, “o volume de dados deve ir de 212 bilhées de gigabytes em 2013 para 1.600
bilhdes de gigabytes em 2020” (EXAME, 2017), e dados sobre a saude fazem parte
desse crescimento.

O DATASUS evidéncia a importancia da analise desses dados, possuindo seus
proprios projetos de Business Intelligence (Bl), que podem ser vistos como “as
tecnologias que sao utilizadas para coletar, acessar e analisar dados e informagdes de
apoio a tomada de decisdo.” (BALTZAN; PHILLIPS, 2012, p. 234). O que permite as
instituicbes de saude, de qualquer porte buscar e interpretar informacées armazenadas
para apoio as decisdes dentro do ciclo de vida do cidadao (DATASUS, 2017).

As epidemiologias sdo um dos focos nesses projetos, como exemplo, o projeto
Business Intelligence GAL (Gerenciador de Ambiente Laboratorial) que disponibiliza
informacgdes epidemioldgicas obtidas no sistema GAL, este “objetiva-se a proporcionar o
gerenciamento das rotinas, o acompanhamento das etapas para realizagdo dos
exames/ensaios e a obtengao de relatérios produgdo/ epidemioldgicos/ analiticos nas
redes estaduais de laboratoérios de saude publica” (DATASUS, 2018), sob a forma de
painéis de indicadores (dashboards) e relatérios, ainda encontra-se desenvolvimento.
(Ministério da Saude, 2017).
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2.2.2. Perfil Epidemiolégico da TB e Big Data Analytics

Na Paraiba se faz importante o reforgo de estudos epidemioldgicos sobre a TB,
tendo em vista possuirem um grande numero de casos anuais e dados a seu respeito. O
BDA entao é uma forte ferramenta para verificar até onde os casos de TB e seus agravos
se enquadram no perfil epidemioldgico tipico descrito na bibliografia sobre a TB. Os
perfis gerados podem melhorar a forma como é vista esta epidemia nos municipios da
Paraiba, a fim de reforcar os esfor¢os mundiais na tomada de decisées referentes as
politicas publicas para obtencdo do controle e eliminagdo da TB, servindo também para
evidenciar o quanto o BDA pode ser eficiente para analisar os casos de TB nos

municipios paraibanos.
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3. METODOLOGIA

3.1. Tipo de Estudo

Trata-se de um estudo descritivo, com abordagem exploratéria, do tipo série
temporal, envolvendo a coleta de dados secundarios de dominio publico, no periodo de
2001 a 2015, referente as ocorréncias relacionada a tuberculose nos municipios da

Paraiba, bem como dos dados sobre as condi¢des socioeconémicas destes municipios.

3.2. Local do Estudo

O estudo foi realizado no estado da Paraiba (PB), localizado no litoral oriental da
Regido Nordeste do territorio Brasileiro, o qual possui uma area territorial de 56.469
Km2, dividida em 223 municipios (IBGE, 2010). “Oito municipios tém suas populag¢des
entre 30.000 e 60.000 habitantes (3,58%); trés municipios apresentam populagdo que
varia de 60.000 até 100.000 habitantes (1,3%); e cinco municipios tém populagéo
superior a 100.000 habitantes (2,24%). Como explica Souza (2014, p. 36 apud IBGE,
2010), “isso significa uma concentragdo percentual de 92,8% de municipios com
populacéo até 29.000 habitantes” e o COSEMSPB (2017) a divide em 16 Regides de

Saude, assim divididos para fins administrativos e definidos no ultimo Plano Diretor de

Regionalizagdo (PDR) que foi atualizado em 2008. Dessa forma, a Paraiba foi dividida
em regiées/macro/micro/moédulos assistenciais, com populagbes pertencentes
definidas, subsidios técnico-operacionais para elaboracdo da Programacao Pactuada e
Integrada (PPI) e as redes de referéncias articuladas e resolutivas, dentre outros
(COMISSAO INTERGESTORES BIPARTITE, 2008).
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3.3. Populagao do Estudo

A populagédo do estudo constitui todos 0s municipios com casos notificados de
tuberculose, diagnosticados no periodo de 2001 a 2015, segundo municipio de
residéncia. Assim, serdo incluidos todos 0os municipios onde ocorreram casos Novos
diagnosticados no periodo proposto, de ambos os sexos, independente do local de
diagnéstico; e serdo excluidos os municipios que ndo apresentaram casos de
tuberculose por mais de 10 anos, consecutivos ou no.

3.4. Coleta e Analise de Dados

A coleta foi realizada a partir de dados secundarios de dominio publico,
disponiveis na Sala de Apoio a Gestao Estratégica (SAGE) do Ministério da Saude (MS)
e no portal do Instituto Brasileiro de Geografia Estatistica (IBGE).

Para criar o dataset com os dados provenientes dos casos de TB dos municipios
da Paraiba, onde foram aplicadas as técnicas de Big Data Analytics a fim de minerar os
dados para extrair conhecimento sobre os mesmos. Foram utilizados os indices
disponiveis publicamente no portal da Sala de Apoio a Gestédo Estratégica (SAGE) do
Ministério da Saude (MS) e os indices do Instituto Brasileiro de Geografia Estatistica
(IBGE).

A SAGE foi considerada a melhor fonte nacional publica para os indicadores
epidemiologicos e operacionais sobre a tuberculose e acesso a servigos de saude, e 0
IBGE como melhor possuidor de indicadores socioeconémicos.

O estudo exploratorio seguiu 3 etapas:

Etapa 1 — selecdo de atributos. Foram escolhidos os que possuem as
caracteristicas e representem agravos da tuberculose, cuja listagem foi obtida a partir de
revisao bibliografica, que aponta como principais vitimas da TB as populagées com
menor poder aquisitivo, com falta de saneamento e rede esgoto adequados, onde

existem aglomerados de pessoas, com pouca formagao e portadores de HIV. Os grupos
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de atributos foram submetidos a validacdo da especialista da area da saude e
epidemiologia, que considerou relevante a busca por estes tipos de atributos;

Etapa 2 — estruturagdo da base de dados. A partir dos atributos escolhidos, foi
elaborada uma série de planilhas eletrénicas com os dados agrupados e tabulados no
formato Comma-separated values (CSV), com o auxilio do software de Planilhas
Eletrénicas: -WPS Office Spreadsheets. Os atributos escolhidos para base de dados
inicial encontram-se na Tabela 2 e Tabela 3; como os dados foram provenientes de
duas bases de dados distintas, precisaram ser normalizados em uma base de dados
unica; os dados da Tabela 2 compdem as médias dos dados de cada atributo em
relacdo aos anos que possuem dados diferentes de “0” e ndo “vazios”, para que a média
nao divergisse muito em relagéo a realidade da amostra, isso, porque ndo € possivel
saber se nos anos que estao como dados “0” ou “vazios” sao por falta de ocorréncias ou
falta de envio dos dados para consolidagdo no SAGE. Foi necessario fazer a média,
porque o periodo analisado é de 2001 a 2015, para, poder alinhando-se com os dados
da Tabela 3 que sao referentes apenas ao ano de 2010, o ultimo Censo do IBGE;

Etapa 3 — aplicagdo do processo de mineragdo de dados. Esta etapa sera
detalhada de forma mais abrangente no item 3.4.1 a seguir e, de maneira sucinta, foi
desenvolvida seguindo o0s passos basicos para mineragdo de dados, ©

pré-processamento por meio das tarefas da selegao e transformacgéo dos dados.

Tabela 2: Conjunto de Atributos para Classificagdo Associativa Provindos do SAGE
do Periodo de 2001 a 2015
Atributos

Taxa de Incidéncia de Tuberculose por 100.000 hab/ano

1. Tx. Incidéncia ;
2. Tx. Mortalidade;
3. Tx. Incidéncia Bacilifera ;

Percentual de casos segundo raga/cor
4. Casos Brancos;
5. Casos Amarelos;
6. Casos Indigenas;
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7. Casos Pardos;
8. Casos Pretos;
9. Casos Ignorados;
Percentual de ébitos segundo raga/cor
10. Obitos Brancos;
11.  Obitos Amarelos;
12.  Obitos Indigenas;
13.  Obitos Pardos;
14. Obitos Pretos;
15.  Obitos Ignorados;
Indicadores operacionais
16. Casos Baciliferos Curados;
17. Casos de Retratamento com Cultura;
18. Casos com teste HIV realizado;

19. Acesso a Saude Basica;

Tabela 3: Conjunto de atributos para Classificagdo Associativa Provindos do
IBGE (Censo DemoGrafico 2010)
Atributos
Dados socioeconémicos
20. Renda Percapta 1/2 Salario;

21. Taxa de escolarizagdo de 6 a 14 anos de idade;

22. indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDH-M);

23. Esgotamento Sanitario Adequado;

24. Média de Moradores em Domicilios Particulares Ocupados;
25. indice GINI (mede o grau de concentragéo de renda).

3.4.1. Mineracao de Dados do Dataset Tuberculose na Paraiba

Para minerar os dados foram utilizadas a suite Anaconda Python 3 (Anaconda

3), que possui a IDE Spyder 3, um ambiente de desenvolvimento Open Source para
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programacgao cientifica na linguagem Python, que integra as bibliotecas NumPy,
Pandas, SciPy, Matplotlib e IPython, o MySQL Community Server, que € um banco de
dados gratuito e com codigo aberto, também o MySQL Workbench, que oferece aos
administradores de bancos de dados e desenvolvedores um ambiente que integra
varias ferramentas (design e modelagem de banco de dados, desenvolvimento SQL,
administragdo de banco de dados e migracdo de banco de dados) e, por fim, uma
codificagdo em Python 3 do algoritmo apriori, chamado Apyori, a fim de resolver o
problema de associagado preditiva, no dataset dos casos de tuberculose da Paraiba,
para reconhecer os padrées comportamentais associativos e obter perfis
epidemiolégicos com probabilidades diversas, dentro do conjunto de dados de

aprendizado utilizado.

3.4.1.1. Dados

Na etapa 2, foi construida uma Planilha com os dados do SAGE e do IBGE
referentes aos 223 municipios da Paraiba; este, com 27 colunas que representam seus
atributos, neste trabalho, chamados de ltemset . Todavia, as colunas Periodo e
Municipios ndo séao relevantes para mineragao de dados e posteriormente foi ignorados,
assim, como a linha com os cabecgalhos dos ltemset. A planilha gerada possui a
estrutura da Tabela 4. E notério que existem muitas células sem dados, que os valores
sdo continuos e que precisaram passar na fase de pré-processamento, levando em
conta, que a Tabela 4 € figurativa, apresentando apenas dados de 18 municipios.

Esta planilha foi importada para o MySQL, a base de dados recebeu o nome
“tuberculose” e o dados foram armazenados em uma tabela com o nome de

“tb_paraiba”.
3.4.1.2. Pré-processamento e Transformacgao
Devido as origens diversas dos dados do SAGE, que tem seu envio dependente

da administragdo municipal, para que sejam consolidados, € corriqueiro que os dados

estejam despreparados para aplicagao direta das técnicas de mineragao de dados.
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Foram utilizadas técnicas para preencher os espagos vazios, afim, de transformar
os valores continuos em valores discretos, também, de antemé&o, foram excluidos os
municipios que n&o atendem ao critério apresentado no titulo 3.3 deste trabalho, ou
seja, de apresentar pelo menos nove casos de tuberculose entre os anos de 2001 a
2015.

Os arquivos CSV dos dataset gerados para a mineragdo podem ser acessados
no seguinte enderego, <https://github.com/tuberculoseparaiba/datasets>.



Tabela 4: Planilha com a Média dos Indicadores de Tuberculose dos Municipios da Paraiba
de 2001 a 2015 e Indicadores Socioeconémicos de 2010

35

Morador]
es
Casos | Casos Tx. Domicili
T, de com [Escolari os
idé Casos | Retrata| teste Renda | zagao Esgota | Particul
Tx. Tx. ia Bacilifer| mento HIV Casos | Casos Obitos | Obitos Acesso | Percapt Ke 6 a 14| mento | ares
idénc] Mortalid |Bacilifer| os com i Casos |A !l Casos | Casos | Casos | Obitos | Amarelo|ignorad | Obitos | Obitos | Obitos |a Saide] a1/2 JAnos de Sanitari | Ocupad
Periodo o ia ade a urados| Cultura o s o Parda | Negros s o Parda | Negros | Basica | Salério | Idade | IDH-M [ os GINI
A
Boarca | 18881 11:310] 15763 100,000 83,3339 75,00 93,750 100,000 0624 53100] 97600 0572|390 0233 0545
Aguiar | 32701 18,775 22,053| 87,500 100,000 66.667 85,714 100,000) 96,809 50,100] 98,900 0,597] 17,800] 0033 0654
22,931 5,241| 16,370| 78,887| 50,530] 23,053 18,850] 30,555 59,783 15,67 75,0000 50,000 87,500| 75000 99,77¢] 50.800) o7400| 0582| 49400 0036] 0551
15,061 8,276 10,324| 86,665| 100 000f 47,200] 71979 100,000 56,481 33,333 50,0004 75,000f 75,000, 97,854 51,800} 97,900] 0,576] 38,100] 0,036 0,537
23,501 10,593| 14,956| 86,363 75,499 33,33 60,000} 77,167| 37,5004 50,00 83,333 96,058 49,900] 98,700 0,595 9,1000 0,037 0,531
lAlcantil | 28,599 19,580| 22,948 100,000f 100,000f 83,333| 66,667 85,714 100,000} 99,784 49,500f 95,700 0,578] 4,700 0,033 0,481
[Algodao|
‘je dai 62,739 42,410 59,710 100,000} 72,220f 100,000¢ 92,857| 50,0004 100,0004 99,7400 52,600] 98,500] 0,548] 45,700 0,035 0,473
landairal
[Alhandi
a andr 38,577 6,393| 21,798 70,501| 100,000] 60,872] 31,329 19,168 11,110 71,680| 23,5494 100,000} 97,778 49,300 96,300] 0,582] 9,300 0,036] 0,465
2001
- [Tacima 22,019 11,280] 23,122 85,415 50,0001 72,220] 52,777] 100,000 90,278 100,000} 99,52 56,600] 97,000] 0,551 0,117] 3,97 0493
2015
[Taperoa| 20,279 6,977 18,478 87,575 100,000 52,378 67,619 74,168| 34,165 100,000 100,000 96,908 50,100f 96,800 0,578] 0,553 0,035 0,492
[Tavares 100,000 83,333] 100,000) 100,000] 100,000§ 81,654 51,500] 98,300 0,586 0,253 3,71 0,532
[Teixeira| 13,539 10,663] 12,124 87,500 41,667 83,333 92,857 100,000 99,953 51,400f 97,300 0,605 0,320 0,035 0,561
[Tendrio | 102,223 39,760 116,026] 88,635 77,273 72,729 86,363] 9,090 100,000] 99,659 49,900] 95,700] 0,581 0,023 3,68 0,429
[Umbuze
iro 21,764 14,930 21,982| 93,333 55,553] 62,5000 100,000] 50,000 75,000 100,000 66,667 66,667 99,646 54,100] 99,400 0,584 0298 0,036 0,549
Varzea 100,000 100,000 100,000} 99,4601 35,700] 99,500] 0,707 0,687] 0,032 0,408
lis " 41,739 50,105| 31,098| 83,333 100,000, 66,0008 75,000 20,0004 75,000 25,000 97,801 53,100] 98,600 0,571 0,019 3,560 0,453
ista
Serrana | 36,574 31,850] 41,410] 75,000 100,000} 100,000 100,000 100,000 99,0600 50,800] 92,900] 0,566] 0,351 3,80 0476
Zabelé 65,6200 50,745] 47,590 100,000} 100,00 100,000 100,00 99,929 48,800} 97,300] 0,623 0,513] 0,031 0,436

Fontes: SAGE e IBGE
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3.4.1.2.1. Retirando Municipios com Incidéncia Menor que Dez Casos

Os dados existentes no SAGE sdo por vezes muitos dispersos, pois séo
enviados pelas prefeituras dos municipios. Os itemset de alguns municipios estao
sem informagbes para alguns anos, outros ndo apresentaram dados. Nesses
municipios, ndo é possivel ter certeza se a auséncia de dados significa que nao
houve incidéncia de tuberculose ou apenas nao foram registrados. Assim, para
refinar a base de dados que deu origem ao dataset inicial, foram eliminadas as
cidades, através do critério pré-determinado para a amostra, os municipios que nao
possuem dados sobre a incidéncia de TB por no minimo nove anos, dos quinze anos
analisados; isso, visando melhorar o resultado gerado na fase de mineragdo. Dessa
forma, dos 223 municipios, foram analisados 146.

3.4.1.2.2. Aplicando Distribuicdo de Frequéncia nos Valores dos Itemset

Todos os valores do SAGE e IBGE utilizados no dataset inicial sdo do tipo
continuo, ficando praticamente impossivel gerar alguma regra legivel, para isso,
utilizou-se para todos os valores uma abreviatura que identifique o nome do itemset
(atributo) a qual o valor pertence, estes, listados na Tabela 6, junto, com intervalos de
classes gerados através da técnica estatistica de distribuicdo de frequéncia, usando
o método de Sturges, que é considerado o mais consagrado para determinagédo do
numero de classes para uma distribuicdo de frequéncias e, consequentemente, o
histograma, fornecendo valores baixos para “n”, que cresce muito devagar. Indicado
para valores elevados de “n” para torna-los valores discretos. (FOGO, 2018). Na

Tabela 5 vemos um exemplo de distribuicdo de frequéncia:
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Tabela 5: Tabela de frequéncias de pH

Classe - pH n; fi F,.
4,12 [---4.40 9 0,346 0,346
440 [--- 4,68 9 0,346 0,692
4,68 [—4.96 | : | 0077 [ 0,769
496[—-524 | | 0038 | 0807
5,24 [--- 5,52 2 0,077 0,884
5.52[---580 3 0.115 0,999

Total 26 0999 .

" 0 valor 0.999 ocorreu devido ao arredondamento na precisio considerada (3 casas)
Fonte: Departamento de Estatistica — UFSCar (FOGO, 2018)

Tabela 6: Abreviatura dos Nomes dos ltemset

Itemset Abreviatura Descrigao

tx_incidencia_tuberculose Tx_Inc_TB Taxa de incidéncia de tuberculose

para cada 100.000 habitantes por ano

tx_incidencia_bacilifera Tx_Inc_Bacilifera Taxa incidéncia de tuberculose
Bacilifera para cada  100.000
habitantes por ano

baciliferos_curados Bacilifera_Curado Percentual de Casos Baciliferos
Curados

tx_mortalidade Tx_Mortalidade_TB Taxa de mortalidade para cada
100.000 habitantes por ano

retratamento_realizaram_cultura Retratamento_Cultura | Percentual de casos de retratamento

que realizaram cultura

teste_hiv_realizado Teste HIV Percentual de Casos com teste HIV
realizado

casos_brancos Casos_Brancos

casos_negros Casos_Negros

casos_amarelos Casos_Amarelos Percentual de casos de tuberculose

casos_parda Casos_Pardos divididos por etnia

casos_indigena Casos_Indigena

casos_ignorado Casos_lgnorados

obitos_brancos Obitos_Brancos

obitos_negros Obitos_Negros

. _ Percentual de ébitos de tuberculose

obitos_amarelos Obitos_Amarelos o .
divididos por etnia

obitos_parda Obitos_Pardos

obitos_indigena Obitos_Indigena
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obitos_ignorado

Obitos_lgnorados

renda_percapta_meio_salario

Percapta_Meio_Salario

Percentual habitantes com renda per

capita de meio salario minimo

esgotamento_sanitario

Esgotamento_Sanitario

Percentual de habitantes com acesso

a esgotamento sanitario

media_moradores_domicilios Moradores_Domicilios Percentual de  moradores  por
domicilios particulares ocupados
tx_escolarizacao_6_14 anos Tx_Escolarizacao_6a14 | Percentual de habitantes

escolarizados entre 6 e 14 anos

acesso_saude_basica

Acesso_Saude_Basica

Percentual de habitantes com acesso
a saude basica

idh_m IDH_M Indice de Desenvolvimento Humano
Municipal
Gini GINI Indice GINI

Fonte: Autor

Os procedimentos adotados nesta etapa foram cruciais e se deu da seguinte

maneira:

1° Utilizando MySQL Workbench, foi feita a selecdo dos dados de cada

itemset, do dataset inicial (veja Figura 2) e salvos em CSV;

Figura 2: Selegdo do /temset “tx_incidencia_tuberculose”

[ =

1e

18.88
n
22.93
15.06
23.50
28.60
62.74
8.5
25.95
25.05
15.95
15.97
10.52
23.93
13.60
2181
27.52
16.56
761
58.71
18.83
26.74
591
.4
25.63
18.15

th_paraiba 1

select

tx_jnodenda |

Fonte: Autor

para Salvar em CSV
CSV_Processada™ SQL File 4 L File 5° SQLFile§" x
g a Lo © | Lmito 1000rows = al¥Q =
tx_incidencia_tuberculose from tb_paraiba;
) Fiter Rows: Export: |J | Wrap Cell Contert: 1
tuber culose.
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2° Utilizando a IDE Spyder 3, foi codificado um script em Python 3 (veja Figura
3), usando as biblioteca matplotlib e numpy, para, ler os CSV's gerados com os
dados de cada itemset do dataset inicial e exibir seus histogramas (veja Figura 4) e

sua Distribuicdo de Frequéncia segundo a Regra de Sturges (veja Figura 5);

Figura 3: Script Codificado em Python 3 - Gerador de Distribuicdo de Frequéncias
e = .

3 Criado Segunda-feira, B85 de fevereiro de 2018
4

S @author: Kleyton Klaus Guedes de Souza

6 e

7 Gerador de Distribuicio de Frequéncias

8 +H+++
; LR R

i

11 import matplotlib.pyplot as plt

12 from numpy import genfromtxt

1z

14 dados = genfromtxt('gini.csv')

15 ;u.stogrml = plt.hist(dades, bins="sturges")
16

Fonte: Autor

Figura 4: Histograma Gerado no Spyder 3 —
Itemset “tx_incidencia_tuberculose.csv”

120 4

100 -

m 4

.u.

20 100
Fonte: Autor



Regra de Sturges, com as Classes para o /lfemset

40

Figura 5: Distribuicdo de Frequéncia com a

Fonte: Autor

“tx_incidencia_tuberculose.csv”

3° Conhecendo as classes de cada itemset, foram feitas fungbes SQL (veja

Figura 6) que retornam respectivamente a identificagdo abreviada do itemset,

juntamente com o intervalo de classe, da maneira que segue, “Abreviatura_ltemset +

|Intervalo_Classe|”;

25

Figura 6: Fungdo SQL que Retorna o Nome do ltemset

da “tx_incidencia_bacilifera” com seu Intervalo de Classe
FUNCTION

CREATE DEFINER=

!

root” @ localhost

RETURNS varchar( ') CHARSET utf8

begin

declare faixa varchar{' );
if (tx_inc_bac »=

IncBacilifera” (ktx_inc bac varchar(::})}

set faixa = "tx inc

elseif (tx_inc_|

set faixa =

elseif (tx_inc_
set faixa = "t _inc_
elseif (tx_inc_bac »>=

set faixa =

elseif [tx_inc bac 3=

set faixa =

bac »=
bac »>=

elseif (tx_inc _bac >=

set faixa =

X _1nmcC

elseif (tx_inc_bac >=

set faixa =

elseif (tx_inc_baE >=

set faixa =

elseif (tx_inc_|

set faixa =
end ifj
return faixaj
end

bac >=

Dac

DA

oac

oac

Dac

Dac

Dac

Dac

1

B3

116" 3

and tx_inc_bac ¢ ) then
e -12.9%%
and tx_inc_bac < ) then
12.9 - 25.8"j
and tx_inc_bac < ) then
25.8 - 38.7';
and tx_inc_bac < ) then
38.7 - 51.6'3
and tx_inc bac < ) then
51.6 - 64.5"§
and tx_inc_bac < ) then
64.5 - 77.4";
and tx_inc_bac < ) then
77.4 - 98.2';
and tx_inc_bac < ) then
98.2 - 183"
and tx_inc_bac <= ) then

Fonte: Autor

4° Apos codificada todas as fungdes SQL, através do MySQL Workbench (veja
Figura 7), para todos os itemset, foi criado o dataset final em CSV, que recebeu o
nome “tuberculose_paraiba_2001-2011_final.csv”. Nem todos os itemset do dataset
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inicial, chamado de “dataset tuberculose paraiba 2001-2015 inicial.csv” entraram
na selegdo, pois foi verificado que os itemset com os Obitos por etnia, casos
ignorados e indice GINI retornaram muitos dados com poucas classes, 0 que iria,
retornar regras repetitivas ou vazias, dessa forma, o dataset final possui 18 itemset
dos 25 iniciais. Os ltemset discretos obtiveram a aparéncia da Figura 9;

Figura 7: Selegdo de Valores de Todos o ltemset
para criar o dataset final com Valores Discretizados

welect
GetInc fdenciaTuberculose(tn_incidencia_tuberculose) »i Tu_Inc_TH,
GetTulncBacilifera(tu_incidencis bacilifera) »: Tu_Inc_Bacilifers,
GetBaciliferofurado(baciliferos_curados) o1 Bacilifers_Curade,
GetTutortal ldede{tx_mortalidede) s: Tu_Mortalldede T8,
GetRetratamentolultura(retratoneato_realizacsn_cultera) o1 Retrotesents Culturs,
GetTestenlviealizado(teste hiv_realirado) s: Teste mlv,
Getlasoshegroscascd_negros) s Casos_Negros,
GetCasortmarelos coses_smarelos) si Coses_Amarelos,
GetCasorPardos(cosos_parda) a5 Casos_Perdes,
GetCasoslndigenss|cason_indigena] a3 Casos_Indigens,
GetCasos lgnoredos{casos_ignorado) o2 Canes_lgnerades,
GetPercaptaticioSalerio(rends percapts meic_salsric) a2 Percapta Meio_Salarie,
GetEsgotasentotanitaric(esgotonento_saniterlo) o1 Esgotesents_Seniteric,
Getiedisforsdoresionic i 1io{medis_morsdores_domicilies) »s Moredores Domicilios,
GetCagosBranceos|cases_brances) #i Casos_Brances,
GetTuEscolarizacsobadanos{ts_escolarizecas 6 _14_anes) oy Tu_Escolarizaceo_gad,
Getdcessotaudetaslcalacesso_savde_basica) an Acesso_Savde Baulca,
Gt idh w) s: IDH M,

from

th_paraiba;

G EEECECCER e vr v wnw

Fonte: Autor

Figura 8: Resultado para Alguns lfemset do Dataset Final Discretizados

e T8 Tojnc Bacifera  Baciifers_Curado Te Mortaldade T Refratamento_Culra Teste_HIV Casos Negros Casas_Amarelos Casos Pardos
boinc ©B8-19  ix inc bac129-258  bacifero crado 100- 10 v mortsldade 7.4- 13 rebratamento cuftwa0-11  teste hiv realzado 78-89  casos nearos0- 11 casos amarelos0-11  casos pardos 89 - 100
-0 boncbaci2d-258 bacfero arada 791 by mortaldade 1823  relvatamento cdtwa0- 11 feste hiv reslzado B9 - 100  casos medros0- 11  casos amarelos0- 11  casos parcos 7889
bnch19-29 toinchac1d9-258 bacifero arado78-91 b mortaldade2-7.3  rebatamento adtwra0-11  teste hiv realzado 4456  casos nearos 1120  casos amarelos 11-22  casos pardos % -67
toinc h8-19  txinc bac0- 129 bachfero crado 78-91 b mortalidade 7.4- 13 rebratamento cuftra 89100 feste hiv resizado #4-55  casos neoros 33- 4 casos amarelos0- 11 casos pardos % -67
teinc th19-29 B inc bac 129-258 baclfero crado 7891  tx mortalidade 7.4+ 13 rebratamento cltura0- 11 feste hiv realizado 67-78  casos nearos 33-44  casos amarelos0- 11 casos pardos 6778
e h19-3 tincbac129-258 bacifero crado 10010 b mortdidade 18- 23 refratamento ctwa83-100 teste hiv realizado 78-89  casos mewros0- 11 casos amarclos0-11  casos pardos 78 -89
biinc 6071 trinc bac§16-64.5 bacfero crado 100- 120 bx mortaidade 3945 rebatamento ctwa - 11 teste hiv resizado 677  casos neoros 4+ 56  casos amarelos0- 11 casos pardos B9 - 100
e -4 toincbacil8-258 baclifero orado65-78  tx mortaidade 2-7.3  retratamento cutwa89- 100 teste hiv realizado 55-67  casos mearos 22-33  casos amarelos 11-22  casos pardos67- 78
tonch19-8 toncbaci29-258 by T U0 rebratamento cuftwa0- 11 teste hiv realzado 55-67  casos necros 44- 56  casos amarelos 44- 56 casos pardos 78 -89
e $19-2 boncbacl29-258 bacwero arzoony-/s m moramcage 74- 13 rebratamento ctwra44-56  feste hiv realoado 55-67  casos nearos44-56  casos amanclos 22-33  casos oardos 67- 78
fomc h8-19  boncbac129-258  bachfer crado 100-120 b mortalidade 2-7.3  rebatamento ctwa0-11  feste hiv reslzsdo 55-67  casos neorosB9- 100 casos amarelos0- 11 casos pardos 56 -67
boinc hB-18 b inc bac- 129 baclifero orado65-78  tu mortaldade 2-7.3  rebatamento ctwa0-11  teste hiv reslzado 4456 casos mearos0- 11 casos amarelosO- 11 casos oardos67- 78
o B-19 b bacO-129 baclfero arado 78-91  tx mortdidade 2- 7.3  rebratamento cuftraQ-11  teste hiv realizado 44-5  casos meros0- 11 casos amarclos0- 11 casos pardos 89 - 100
Casas _Indgena Casos_Ignorados Percapta_Meio_Salario Esgotamento_Sanitaro Moradore: Casos Brancos Tx_Escolanzacao_6ad Acesso_Saude Basica 14 M
casos indoenas0- 11 casos ionorados 0+ 11 percaioia meio salario47-54  escotamento sanitario0-6.4  media ... casos brancos 6778 Ix escolarizacao 6ad anos80- 100 acesso saude bascad?- 100 ih m0.5-06
casos indoenas (- 11 casos lanorados 0 - 11 percainta melo sdlaro47- 54  esootamento sanitario 13- 19 meda ... casos brancos 56-67 v escolarizacao fad anos83- 100 acesso saude basica®9-100 idh m0.6-0.7
(2a0s indigenas 0 - 11 casos ionorados 22-33  percaipia meio salno0-6.7  esootamento senitario 25-51  media ... casos brancos 2233t escolarizacao 6a4 anos89- 100 acesso saude basicad9- 100 ih m0.5-06
cas0s ndoenas0- 11  casos jonorados 89 - 100 percalota meio sdlario 4754  esoolamento sanitario 2551  media .. casos brancos67- 78 b escolarizacao 64 anos®9- 100 icesso saude bascad9- 100 hm0.5-06
casos indioenas (- 11 casos ianarados 56 - 67 percainta meio salario 47- 34 esoofamento sanitariof4- 13 media .. casos brancos 33-44  t escolarizaceo 634 anos33- 100 acesso saude basica®9- 10 idhm0.6-0.7
cas0s indoenas 0- 11  casos ionorados 0 - 11 percaipta melg salang 4754 espotamento sanitario0-6.4  media .. casos brancos 5667 b escolarizacao 6ad anos 89- 100 acesso saude basca89- 100 idh m0.5-0.6
casos indioenas0- 11 casos ianorados 0 - L1 percainta meio sdlaro 47- 54 esootamento santario 25-51  meda ... casos brancos 89100 v escolarizacao 624 anos83- 100  acesso saude bascadd- 100 ih m0.5-0.6
casos indioenas 0+ 11 casos ionorados 11- 22 percatpta meio salario 4754 esootamento sanitario 6.4 13 media ... casos brancos 2.3 tx escolarizacao 634 anos 89+ 100 acesso saude basicad9- 100 ih m0.5-06
casos ndoenas(- 11 casos ionorados 0 - 11 percaints melo selano 47- 54 esootamento sanitario -6.4  meda .. casos brancos 56-67  bx escolarnaceo 634 anos 89 - 100  acesso saude basca®9- 100 idh m0.5-06
casos indioenas0- 11 casos ignorados 0- 11 percatota meig salario 54-60  esootamento sanitario6.4-13 media ... casos brancos22-33  tx escolarizacao 6ad anos 89 100  acesso saude basica89- 100 idh m0.5-0.6
casos indioenas 0+ 11 casos lanorados 0+ 11 percalpta melo sdlario47- 54 esootamento sanitario 25- 51 medla ... casos brancos 67- 78 v escolarizacan fad anos89- 100  acesso saude bascad9- 100 idh m0.5-05
csss Poenas 2233 caos rorsdos0- 11 pencalis melo saro 4734 esoofemento santaro 2551 medis .., casos brancos S5-67 b escolrinacan o4 nos 3 100 acesso saude baskca 89100 ih m0.5-05

Fonte: Autor
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Com os dados pré-processados e transformados é possivel minerar os dados,
através da obtencdo de regras de associagdo, que deu origem aos perfis
epidemioldgicos sobre a TB. As fungbes em MySQL podem ser baixado em
<https://github.com/tuberculoseparaiba/funcoesMySQL.git>.

3.4.1.3. Mineragéo de Dados

Nesta fase foi utilizada a IDE Spyder 3 para codificar o script em Python,
chamado “bigData_tuberculose paraiba_2001-2015.py”, mostrado na Figura 9,
responsavel por ler o dataset final, “tuberculose _paraiba_2001-2011_final.csv”.

O script fez uso da biblioteca pandas, que foi capaz de ler os dados em CSV e
armazena-lo em uma estrutura de dados do tipo Dataframe (tabela), desta maneira,
usando uma implementacdo do algoritmo apriori para Python, chamada, Apyori,
foram geradas regras associativas.

@) script em Python podem ser baixados em
<https://github.com/tuberculoseparaiba/scriptPython.git>.

Figura 9: Script em Python com a Biblioteca Pandas e Apyori para Minerar o Dataset
import pandas as pd
4 dados = pd.read csv('tuberculose_paraiba 2001-2811_final.csv', header = None)

7 dimensoes = dados.shape

11 transacoes = []

13 for i in rangel(®, dimensoes[®@]):
transacoes.append([str(dados.values[1, j]) for 3 in range(®, dimensoes[1])])

from apyori import apriori

regras = apriori(transacoes, min_support = 0.06, min_confidence = 0.8,min_lift = 3 , min_length = 2)
resultados = list(regras)
resultados2 = [list(x) for x in resultades]

print()
print{"Resultado Refinado")
print()

32 resultadoFormatado = []
for j in range (8,30):

resultadoFormatado.append([list(x) for x 1n resultados2[j][2]1])
37 print (resultadoFormatado)

Fonte: O Autor
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4. RESULTADOS

Para os experimentos, varios valores de parametros foram utilizados no
algoritmo apriori, afim, de encontrar as regras mais condizentes segundo a
bibliografia consultada a respeito da TB, eliminando regras triviais.

A abrangéncia de uma regra de associagao € o numero de instancias para as
quais a regra prevé corretamente, comumente conhecida como o suporte da regra. A
precisdo, convencionada como confianga, € 0 numero de instancias que a regra
prevé corretamente, demonstrada, como o percentual de todas as instancias a que a
regra se aplica (WITTEN et al., 2011) e o interesse € uma medida que demonstra a
importancia de uma regra, mede o quao frequente um Y (consequente) e X
(predecessor) ocorrem juntos se fossem comparados estatisticamente independente.
(IBM, 2018).

Os valores utilizados para os parametros de suporte minimo foram mantidos
em 0.1, fazendo com que as regras fossem geradas livremente. Os parametros
confianga minima e interesse minimo foram definidos como 0.6 e 2, respectivamente.
No total, 43 regras de associagédo foram geradas, conforme mostra o Grafico 1.

Grafico 1: Demonstrativo de Crescimento - Confianga x Interesse

em Relagao as Regras Geradas

4,00

Interesse 3,618
3,50
3,00

2,50

2,00

PERCENTUAIS

1,50

1,00

Confianca 0,60
0,50

0,00
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43
REGRAS
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4. 1. Resumo dos Resultados

Analisando o Grafico 1, é possivel perceber que das 43 regras geradas, as 23
primeiras possuem predominantemente a confianga entre 1.0 (100%) e 0.9 (90%),
mantendo um interesse aproximadamente entre 3 e 2, dentro do suporte escolhido.
Da regra 24 a 43, a medida que a confianga diminui, gradativamente o interesse da
regra aumenta, respectivamente de 0.9 (90%) a 0.6 (60%) e de 2 a 3
aproximadamente

Desta forma, o Quadro 1 exibe as 23 regras com os perfis gerados que
possuem as melhores confiangas e interesse. Podem ser interpretadas da esquerda
para a direita. O valor anterior ao simbolo “==>” indica o suporte da regra, isto €&, os
itens abrangidos pela(s) sua(s) premissa(s), separados por ponto e virgula (;). O valor
gue aparece apos o atributo consequente consiste no numero de itens para os quais o
consequente da regra é valido. Entre parénteses, ha o valor da confianga e do
interesse da regra. Desta forma, conforme descrito na regra 1, podemos Ié-la da
seguinte forma:

“SE acesso_saude_basica entre 89 — 100 (%) e percatpta_meio_salario entre 40 — 47
(%) ENTAO idh_m entre 0,6 - 0,7”.



Quadro 1: Resultado das 23 Melhores Regras Geradas
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10

1

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

{'acesso_saude_basica 89 - 100'; 'percatpta_meio_salario 40 - 47}

{'acesso_saude_basica 89 - 100'; 'casos_indigenas 0 - 11}
'percatpta_meio_salario 40 - 47"}
{'acesso_saude_basica 89 - 100'; 'esgotamento_sanitario 0 - 6,4
'percatpta_meio_salario 40 - 47"}
{'percatpta_meio_salario 40 - 47'}

{'casos_indigenas 0 - 11'; 'percatpta_meio_salario 40 - 47"}

{'esgotamento_sanitario 0 - 6,4'; 'percatpta_meio_salario 40 - 47}

{'tx_mortalidade 13 - 18'; 'percatpta_meio_salario 47 - 54/
‘casos_amarelos 0 - 11"}

{'tx_mortalidade 13 - 18'; 'percatpta_meio_salario 47 - 54'; 'tx_inc_bac
12,9 - 25,8

{'acesso_saude_basica 89 - 100'; 'percatpta_meio_salario 47 - 54';
‘casos_amarelos 0 - 11'; 'tx_mortalidade 13 - 18'}
{'acesso_saude_basica 89 - 100'; 'percatpta_meio_salario 47 - 54';
'tx_inc_bac 12,9 - 25,8'; 'tx_mortalidade 13 - 18"}

{'casos_indigenas 0 - 11", 'esgotamento_sanitario 0 - 6,4}
'percatpta_meio_salario 40 - 47"}

{'tx_mortalidade 13 - 18'; 'casos_indigenas 0 - 11'; 'casos_amarelos 0
- 11%; 'percatpta_meio_salario 47 - 54}

{'tx_mortalidade 13 - 18'; 'percatpta_meio_salario 47 - 54/
‘casos_amarelos 0 - 11'; 'esgotamento_sanitario 0 - 6,4}
{'tx_mortalidade 13 - 18'; 'percatpta_meio_salario 47 - 54'; 'tx_inc_bac
12,9 - 25,8"; 'esgotamento_sanitario 0 - 6,4'}

{'tx_mortalidade 13 - 18'; ‘'acesso_saude_basica 89 - 100}
'percatpta_meio_salario 47 - 54'; 'casos_indigenas 0 - 11}
‘casos_amarelos 0 - 11"}

{'tx_mortalidade 13 - 18'; 'acesso_saude_basica 89 - 100}
'percatpta_meio_salario 47 - 54'; 'esgotamento_sanitario 0 - 6,4";
‘casos_amarelos 0 - 11"}

{'tx_mortalidade 13 - 18'; ‘'acesso_saude_basica 89 - 100}
'percatpta_meio_salario 47 - 54", 'tx_inc_bac 12,9 - 25,8}
‘esgotamento_sanitario 0 - 6,4}

{'acesso_saude_basica 89 - 100; 'tx_mortalidade 13 - 18
‘casos_amarelos 0 - 11"}

{'acesso_saude_basica 89 - 100; 'tx_mortalidade 13 - 18}
‘casos_amarelos 0 - 11'; 'esgotamento_sanitario O - 6,4}
{'tx_mortalidade 13 - 18'; 'percatpta_meio_salario 47 - 54"}

{'acesso_saude_basica 89 - 100'; 'percatpta_meio_salario 47 - 54';
'tx_mortalidade 13 - 18'}

{'tx_mortalidade 13 - 18'; 'casos_indigenas 0 - 11'; 'casos_amarelos 0
-11%

{'acesso_saude_basica 89 - 100'; 'casos_indigenas 0 - 11}
‘casos_amarelos 0 - 11'; 'tx_mortalidade 13 - 18'}

==>

==>

==>

==>

==>

==>

==>

==>

==>

==>

==>

==>

==>

==>

==>

==>

==>

==>

==>

==>

==>

{idh_m0,6-0,7}

{idh_m 0,6 - 0,7}

{idh_m 0,6 - 0,7}

{idh_m 0,6 - 0,7}

{idh_m 0,6 - 0,7}

{idh_m 0,6 - 0,7}

{tx_inc_tb 19 -
29
{tx_inc_tb 19 -
29
{tx_inc_tb 19 -
29
{tx_inc_tb 19 -
29
{idh_m 0,6 - 0,7}

{tx_inc_tb 19 -
29
{tx_inc_tb 19 -
29
{tx_inc_tb 19 -
29
{tx_inc_tb 19 -
29

{tx_inc_tb 19 -
29

{tx_inc_tb 19 -
29

{tx_inc_tb 19 -
29
{tx_inc_tb 19 -
29
{tx_inc_tb 19 -
29
{tx_inc_tb 19 -
29
{tx_inc_tb 19 -
29
{tx_inc_tb 19 -
29

Conf.
(1,00)
Conf.
(1,00)
Conf.
(1,00)
Conf.
(0,94)
Conf.
(0,94)
Conf.
(0,94)
Conf.
(0,94)
Conf.
(0,94)
Conf.
(0,94)
Conf.
(0,94)
Conf.
(0,94)
Conf.
(0,94)
Conf.
(0,94)
Conf.
(0,94)
Conf.
(0,94)

Conf.
(0,94)

Conf.
(0,94)

Conf.
(0,91)
Conf.
(0,90)
Conf.
(0,90)
Conf.
(0,90)
Conf.
(0,90)
Conf.
(0,90)

Interesse
(3,063)
Interesse
(3,063)
Interesse
(3,063)
Interesse
(2,892)
Interesse
(2,882)
Interesse
(2,882)
Interesse
(2,096)
Interesse
(2,096)
Interesse
(2,096)
Interesse
(2,096)
Interesse
(2,871)
Interesse
(2,088)
Interesse
(2,088)
Interesse
(2,088)
Interesse
(2,088)

Interesse
(2,088)

Interesse
(2,088)

Interesse
(2,025)
Interesse
(2,015)
Interesse
(2,005)
Interesse
(2,005)
Interesse
(2,005)
Interesse
(2,005)
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As regras descobertas, apresentadas no Quadro 1, estabelecem uma relagéo
com o objetivo inicial da pesquisa que era responder a questdo da existéncia de
relagdo entre as regras obtidas com uso do Big Data Analystic, com os indicadores
epidemioldgicos da tuberculose nos municipios da Paraiba. As regras foram validadas
pela especialista em epidemiologia como importantes para o entendimento de como a

tuberculose manifesta-se na Paraiba.

4.2. Analise Comparativa entre Medidas de Interesse

Todas as regras abordam pontos que s&o relevantes como indicadores
epidemioldgico de ocorréncia da TB na Paraiba, citados na bibliografia consultada,
como 0 acesso a saude, renda, acesso a saneamento basico, taxa de mortalidade e
relacionam-se sempre com IDH-M e taxa de incidéncia de tuberculose no municipio.

Para o melhor entendimento da forga das regras criadas foram analisadas as
trés primeiras regras do Quadro 1, validas pela especialista em epidemiologia, que as
considerou como inferéncias coerentes. Podendo ser compreendidas conforme é

demonstrado abaixo:

« Regra 1 - {"acesso_saude_basica 89 - 100'; 'percatpta_meio_salario 40 -
47}==>{"idh_m 0,6 - 0,7'} / Conf. (1,00) / Interesse(3,063) — Se os habitantes
dos municipios da Paraiba que possuem acesso a saude basica entre 89% a
100% e que possuem renda per capta de meio salario entre 40% e 47%, entdo
possui IDHM entre 0,6 e 0,7. Fica evidente a ocorréncia de casos de
tuberculose em populagbes que tem acesso a saude basica, porém, uma baixa
renda, mesmo possuindo um IDHM aceitavel. Com uma confianga de 1,00
(100%) e interesse de 3,063;

« Regra 2 - {'acesso_saude_basica 89 - 100'; 'casos_indigenas 0 - 11"
'percatpta_meio_salario 40 - 47'} / Conf. (1,00) / Interesse(3,063) — Se os
habitantes dos municipios da Paraiba que possuem acesso a saude basica
entre 89% a 100%, e os casos de incidéncia de TB s&o de indios entre 0(%) e
11(%), e possui renda per capta de meio salario entre 40% e 47%, entdo possui
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IDHM entre 0,6 e 0,7. Fica evidente a ocorréncia de casos de tuberculose em
populagbes que tem acesso a saude basica, quando ocorre em comunidades
indigenas é baixa, possuindo baixa renda, mesmo, com um IDHM aceitavel.
Com uma confianga de 1,00 (100%) e interesse de 3,063;

Regra 3 - {"acesso_saude_basica 89 - 100'; 'esgotamento_sanitario 0 -
6,4"; 'percatpta_meio_salario 40 - 47'}/ Conf. (1,00) / Interesse(3,063) — Se
os habitantes dos municipios da Paraiba que possuem acesso a saude basica
entre 89% a 100%, e esgotamento sanitario entre 0% a 6,4%, e renda per capta
de meio salario entre 40% e 47%, entdo possui IDHM entre 0,6 e 0,7. Fica
evidente a ocorréncia de casos de tuberculose em populagdes que tem acesso
a saude basica, o acesso a esgotamento sanitario € precario e possuem baixa
renda, mesmo, possuindo um IDHM aceitavel. Com uma confianga de 1,00
(100%) e interesse de 3,063.
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5. CONCLUSAO

As regras de associagao encontradas neste trabalho com o Big Data Analystics
utilizando o algoritmo apriori estdo em concordancia com a bibliografia consultada
para elaboracdo deste trabalho, sua semantica foi validada pela especialista. A
mineragado de dados utilizada como analise exploratéria dos dados, e, neste caso,
usando regras de associagao, proporcionou a descoberta de conhecimento esperada
para os dados sobre a tuberculose na Paraiba.

As regras geradas foram relevantes e estédo alinhadas com as caracteristica da
tuberculose de forma geral. Analisando as regras 1, 2 e 3, do Quadro 1, pode-se
concluir, que, 0s municipios que apresentaram incidéncia de tuberculose em sua
grande parte tem acesso a saude basica, num percentual de 89% a 100%, os casos
de tuberculose estdo estritamente ligados a falta de saneamento basico e a baixa
renda dos municipios. De forma paradoxal, algumas regras apontam que o IDH-M néo
€ considerado baixo (IPEA, 2013) e esta em consonancia com o IDH do Brasil, que é
0,699. (IBGE, 2010), dessa forma, evidencia-se a falta de distribuicdo de renda nos
municipios envolvidos na pesquisa.

Todas as outras regras tinham como antecedente pelo menos um item
relacionado a valores socioeconémicos baixos, que em sua maioria implicaram na
ocorréncia de taxas de incidéncia de tuberculose entre 19 e 29 casos por 100.000
hab/ano.

Dessa forma, levando em consideragao os expostos até agora, o uso Big Data
Analytics foi capaz de apontar a necessidade de melhorar a qualidade de vida nos
municipios da Paraiba, na tentativa de eliminaros casos de tuberculose. A
necessidade de aumentar o acesso ao saneamento basico e a distribuicdo de renda
ficam evidenciados pelos perfis encontrados para alcangar o éxito na eliminagao da
TB.



49

REFERENCIAS

AGRAWAL, R.; IMIELINSKI, T.; Swami, A. "Database Mining: A Performance
Perspective”, IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, Special issue
on Learning and Discovery in KnowledgeBased Databases. Vol. 5, pp.914, 925.

AGRAWAL, R; SRIKANT, R. "Fast Algorithms for Mining Association Rules in
Large Databases". In Proceedings of the 20th International Conference on Very
Large Data Bases (VLDB '94), pp. 487 — 499.

APYORI. Sobre o Apyori 1.0.0. Disponivel em:
<https://pypi.python.org/pypi/apyori/1.0.0>. Acesso em: 21 jan. 2018.

ARAUJO, K. M. F. Azevedo. Distribuicdo espacial da tuberculose e a correlagio
com as desigualdades sociais. Dissertacdo apresentada a Universidade Estadual
da Paraiba — UEPB. 95f. Universidade Estadual da Paraiba. Campina Grande: 2012.

AVILA, Thiago. O que faremos com os 40 trilhdes de gigabytes de dados
disponiveis em 2020. Disponivel

em: <http://thiagoavila.com.br/sitev2/dados-abertos/o-que-faremos-com-0s-40-trilho
es-de-gigabytes-de-dados-disponiveis-em-2020/>. Acesso em: 11 Jan. 2018.

BARANAUSKAS, José Augusto. Slide - Regras de Associagao. Departamento de
Fisica e Matematica — FFCLRP-USP. Disponivel
em: <http://dfm.ffclrp.usp.br/~augusto>. Acesso em: 09 jan. 2018.

BIGDATABUSINESS. Big Data Analytics: vocé sabe o que é? Disponivel
em: <http://www..com.br/voce-sabe-o-que-e-big-data-analytics/>. Acesso em: 09
jan. 2018.

CABENA, P; HADJINIAN, P; STADLER, R; JAAPVERHEES; ZANASI, A.
Discovering Data Mining: From Concept to Implementation. Prentice Hall, 1998.

CAMILO, Cassio Oliveira. Mineragao de Dados: Conceitos, Tarefas, Métodos e
Ferramentas. Technical Report - RT-INF_001-09 - Relatoério Técnico.
Universidade Federal de Goias. Goias: 2009.

CASANOVA, A. A; LABIDI, S. Algoritmo da Confianga Inversa para Mineragao
de Dados Baseado em Técnicas de Regras de Associacdo e Logica Nebulosa.
XXV. Congresso da Sociedade Brasileira de Computagao, 2005.



50

CHIAVEGATTO FILHO, Alexandre Dias Porto. Uso de big data em saude no Brasil:
perspectivas para um futuro préoximo. Epidemiol. Serv. Saude [online]. 2015,
vol.24, n.2, pp.325-332. ISSN 1679-4974. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.5123/S1679-49742015000200015>. Acesso em: 03 nov. 2017.

CIO. Qual linguagem de programacao voltada a Big Data devo usar? Disponivel
em:
<http://cio.com.br/tecnologia/2016/04/06/qual-linguagem-de-programacao-voltada-a-
big-data-devo-usar/>. Acesso em: 10 ago. 2017.

CIOS, K. J; PEDRYCZ, W; SWINIARSKI, R. W; KURGAN, L. A. Data Mining - A
Knowledge Discovery Approach. Springer: 2007.

CIR — Comissoes Intergestores Regionais. COSEMSPB. Disponivel em:
<http://cosemspb.org/cir/>. Acesso em: 08 jan. 2018.

COELI, Claudia Medina; PINHEIRO, Rejane Sobrino; CAMARGO JR., Kenneth
Rochel de. Conquistas e desafios para o emprego das técnicas de record linkage
na pesquisa e avaliagdo em saude no Brasil. Epidemiol. Serv.

Saude, Brasilia, v. 24, n. 4, p. 795-802 . Disponivel em:
<http://scielo.iec.gov.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S1679-497420150004000
23&Ing=pt&nrm=iso>. Acesso em: 22 dez. 2017.

COMISSAO INTERGESTORES BIPARTITE (Paraiba). Resolugdo n° 488, de 28
agosto de 2008. Aprova o plano diretor de regionalizagao. Jodo Pessoa, 2008.

COMISSAO NACIONAL DE ETICA EM PESQUISA (Brasil). Manual operacional
para comités de ética em pesquisa. Brasilia, DF, 2002. (Série CNS — Cadernos
Técnicos; Série A. Normas e Manuais Técnicos, n. 133).

COUTINHO, L. A. S. de Araujo et al. Perfil Epidemiolégico da Tuberculose no
Municipio de Joao Pessoa — PB, entre 2007 — 2010. Jodo Pessoa, v. 16, n. 1
(2012), p. 35-42, abr. 2012. ISSN 1415-2177. Disponivel em:
<http://periodicos.ufpb.br/ojs/index.php/rbcs/article/view/10172>. Acesso em: 20 set.
2017. doi:10.4034/RBCS.2012.16.01.06.

DATASUS, Gerenciador de Ambiente Laboratorial — GAL. Disponivel em: <
http://gal.datasus.gov.br/GALL/index.php>. Acesso em: 19 fev. 2018.

DARONCO, Alexandre et al. Aspectos relevantes sobre tuberculose para
profissionais de saude. Revista de Epidemiologia e Controle de Infecgéo, Santa
Cruz do Sul, v. 2, n. 2, p. 61-65, abr. 2012. ISSN 2238-3360. Disponivel em:



51

<https://online.unisc.br/seer/index.php/epidemiologia/article/view/2599/2063>.
Acesso em: 27 dez. 2017. doi:http://dx.doi.org/10.17058/reci.v2i2.2599.

DAVENPORT, T.H. Big data no trabalho: derrubando mitos e descobrindo
oportunidades. Tradugéo Cristina Yamagami. Rio de Janeiro: Elsevier, 2014.

FAYYAD, U; PIATETSKY-SHAPIRO, G; SMYTH, P. From Data Mining to
Knowledge Discovery in Databases. American Association for Artificial Intelligence,
1996.

FELDMAN, R.; SANGER, J. The text mining handbook: advanced approaches in
analyzing unstructured data. Reino Unido: Cambridge University Press, 2007.

FERRAZ, Inhauma Neves. Conhecimento do mundo como instrumento
enriquecedor dos resultados obtidos na mineragao de dados. Tese apresentada ao
Curso de Pés-Graduagao em Computacao da Universidade Federal. Fluminense,
155f. Niteroi: 2008.

FIGUEIREDO, T.M.R.M. et al. Avaliagao dos servigos de ateng¢ao secundaria e
primaria a saude no controle da tuberculose, municipio de Campina
Grande-PB-Brasil. 2° Congresso Brasileiro De Politica, Planejamento e Gestdo Em
Saude:

FOGO, José Carlos. Analise Descritiva de Dados. Departamento de Estatistica
UFSCar. Disponivel em:

<http://www.ufscar.br/jcfogo/IEP/arquivos/PE_Variaveis Quantitativas.pdf>. Acesso
em: 21 jan. 2018.

Free Software Foundation(FSF). Disponivel em: <http://www.fsf.org/>. Acesso em:
19 dez. 2017.

Gantz, John and Reinsel. The Digital Universe In 2020: Big Data, Bigger Digital
Shadows, and Biggest Growth in the Far East. EMC Corporation. Disponivel em:
http://www.emc.com/collateral/analyst-reports/idc-the-digital-universe-in-2020.pdf>.
Acesso em: Jan. 2018.

GREGO, M. Conteudo digital dobra a cada dois anos no mundo: Se todo
conteudo digital do mundo fosse armazenado em iPads, eles formariam uma
pilha com altura igual a dois tercos da distancia entre a Terra e a Lua.Disponivel
em:



52

<https://exame.abril.com.br/tecnologia/conteudo-digital-dobra-a-cada-dois-anos-no-
mundo/>. Acesso em: 19 dez. 2017.

HAN, J; KAMBER, M. Data Mining: Concepts and Techniques. 2rd Edition.
Morgan Kaufmann Publishes. Elsevier. 745f. USA: 2006.

HERNANDEZ-LEAL, Emilcy J.; DUQUE-MENDEZ, Néstor D.; MORENO-CADAVID,
Julian. Big Data: una exploracién de investigaciones, tecnologias y casos de
aplicacion. Tecno. Légicas. v. 20, n. 39, p. 17-24. Medellin: 2017. Disponivel

em: <http://www.scielo.org.co/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0123-7799201700
0200002&Ing=en&nrm=iso>. Acesso em: 27 Dez. 2017.

HOPPEN, J. Caracteristicas importantes para diferenciar Bl, Data Mining e

Big. Aquare. Abr. 2015. Disponivel em:
<https://aquare.la/7-caracteristicas-importantes-para-diferenciar-bi-data-mining-e-big-
data/>. Acesso em: 10 nov. 2017.

IBGE. Informagoes sobre os municipios brasileiros. Disponivel em:
<http://www.ibge.gov.br/cidadesat/topwindow.htm?1>. Acesso em 20 dez. 2017.

IBM. O Processo de Data Mining. Disponivel
em: <https://www.ibm.com/support/knowledgecenter/pt-br/'SSEPGG_9.5.0/com.ibm.i
m.easy.doc/c_dm_process.html>. Acesso em: 09 Jan. 2018.

IPEA. O indice de Desenvolvimento Humano Municipal Brasileiro: Série Atlas do
Desenvolvimento Humano no Brasileiro. Edicdo PNUD, Brasil: 2013. Disponivel
em: <http://www.ipea.gov.br/portal/images/stories/PDFs/130729_AtlasPNUD 2013.p
df>. Acesso em: 28 Fev. 2018

LANGE, L. C. Mineragao de dados em sistema eficiente de iluminagao publica
incluindo parametros sé6cio-comportamentais. Dissertacao de Mestrado, Pontificia
Universidade Catolica do Rio Grande do Sul, Porto Alegre-RS, 2007.

LIBRELOTTO, Solange Rubert; MOZZAQUATRO, Patricia Mariotto. Analise dos
Algoritmos de Mineragao J48 e apriori Aplicados na Deteccdo de Indicadores da
Qualidade de Vida e Saude. Revint- Revista Interdisciplinar de Ensino, Pesquisa e
Extenséo, vol.1 n°1, 2013. Disponivel em: <
http://www.revistaeletronica.unicruz.edu.br/index.php/eletronica/article/viewFile/26-37
/pdf>. Acesso em: 08 jan. 2018.



53

Manual de Recomendacgodes para o Controle da Tuberculose no Brasil,
Ministérios da Saude, Brasilia - DF, 2011.

MELLO, Raquel Gama Soares de. Utilizagao de Big Data Analytics nos Sistemas
de Medicao de Desempenho: Estudos De Caso. 111f. Dissertacdo de Mestrado
apresentada ao Programa de Pds-Graduagao em Engenharia de Produgéo da
Universidade Federal de Sao Carlos, Sdo Carlos: 2015.

Ministério da Saude. Portfélio de Projetos Bl. 2017. Disponivel
em: <http://www2.datasus.gov.br/DATASUS/APRESENTACAQ/BI/PROJETOS%20
DE%20BI%20NA%20CGDIS _html/html/index.html#2>. Acesso em: 09 jan. 2018.

MYSQL. Sobre o0 MySgl Community. Disponivel em:
<https://dev.mysql.com/downloads/mysql/>. Acesso em: 21 jan. 2018.

ORACLE. Big data fortalecera a tomada de decisao estratégica em 2016. Séo
Paulo, 2016. Disponivel

em: <https://www.oracle.com/br/corporate/pressrelease/big-data-will-strengthen-stra
tegic-decision-making-in-2016-20160105.htmI>. Acesso em: 09 jan. 2018.

PACHIAROTTI, Juan Francisco Beis. Aplicagao de Técnicas de Mineragao de
Dados no aprimoramento do Atendimento Médico em um Cenario de Plano de
Saude. Monografia apresentada para obtengdo do Grau de Bacharel em Ciéncia da
Computacao pela Universidade Vila Velha. 126f. Vila Velha: 2012.

Disponivel em:
<http://www.uvv.br/edital_doc/Aplica%C3%A7%C3%A30%20de%20T%C3%A9cnica
$%20de%20Minera%C3%A7%C3%A30%20de%20Dados%20n0%20aprimoramento
%20d0%20Atendimento%20M%C3%A9dico%20em%20um%20Cen%C3%A1ri0%20
de%20Plan0%20de%20Sa%C3%BAde.pdf>. Acesso em: 08 jan. 2018.

PALANCAR, J; LEON, R; PAGOLA, J. M; HECHAVARRIA, A. A compressed vertical
binary algorithm for mining frequent patterns. STUDIES IN COMPUTATIONAL
INTELLIGENCE. pP. 197-211. Springer-Verlag: 2008.

PEREIRA, V. A. S. Big Data: Um Estudo Em Gestao Empresarial. 80f. Monografia
(TCC) apresentado ao Curso de Biblioteconomia e Gestao de Unidades de
Informacédo da Universidade Federal do Rio de Janeiro, 2016.

Disponivel em:
<http://pantheon.ufrj.br/bitstream/11422/169/1/Big%20data%20-%20um%20estudo%
20em%20gest%C3%A30%20empresarial.pdf>. Acesso em: 19 dez. 2017.

RIBEIRO, Carla Danielle Silva. 19° Congresso Brasileiro dos Conselhos de
Enfermagem (CBCENF). 2016. Disponivel em:



54

<http://apps.cofen.gov.br/cbcenf/sistemainscricoes/arquivosTrabalhos/I40909.E10.T8
050.D6AP.pdf>. Acesso em: 27 out. 2017.

RAGHUPATHI, Wullianallur; RAGHUPATHI, Viju. Big Data Analytics in healthcare:
promise and Potential. Health Information Science and Systems 2014. BioMed
Central. Disponivel em: <http://www.hissjournal.com/content/2/1/3>. Acesso em: 09
jan. 2018.

REZENDE, S.O. Mineragao de dados. In: XXV Congresso da Sociedade Brasileira
de Computagédo. Sdo Leopoldo: SBC, 2005.

SANTOS, Ivania Ramos; FERREIRA, Juliana Pagnoncelli. Big Data: Armazenamento,
analise e gerenciamento. Disponivel em:
<https://www.devmedia.com.br/big-data-armazenamento-analise-e-gerenciamento/3
0918>. Acesso em: 27 dez. 2017.

Secretaria de Estado da Saude. O que é tuberculose. 2017. Disponivel em:
<http://www.saude.sp.gov.br/ses/perfil/cidadao/temas-de-saude/tuberculose/o-que-e-
tuberculose>. Acesso em: 18 nov. 2017.

SILVA, Michel de A. et al. Aplicagao do algoritmo apriori para uma base de dados
de ictioplancton em um reservatério de agua doce da Amazénia Legal. Programa
de Pds-Graduacdo Modelagem Computacional de Sistemas — Universidade Federal
do Tocantins (UFT). Palmas: 2013. Disponivel em:
<http://www.Ibd.dcc.ufmg.br/colecoes/eniac/2013/0038.pdf >. Acesso em: 08 Fev.
2018.

SILVA, Talina Carla da. Tuberculose e sua Relagao com a Vulnerabilidade Social:
Uma Abordagem Espacial. Dissertagdo apresentada ao Programa de
Pd6s-graduacao Mestrado em Saude Publica da Universidade Estadual da Paraiba.
53f. Universidade Estadual da Paraiba. Campina Grande: 2014.

SOUSA, Selda Gomes de. Avaliagao da Vigilancia Epidemiolégica do Estado da
Paraiba. Doutorado em Saude Publica. Fundagdo Oswaldo Cruz: Centro De
Pesquisas Aggeu Magalhaes. 146f. Recife: 2014.

SOUZA, Amanda Damasceno et al. A Informagao em Oncologia na Era do Big
Data. XVI Encontro Nacional de Pesquisa em Pds-Graduagao em Ciéncia da
Informacédo. Out. 2015. Universidade Federal da Paraiba. ISSN 2177-3688.
Disponivel em:
<http://www.ufpb.br/eventol/lti/ocs/index.php/enancib2015/enancib2015/paper/viewFil
e/3046/1270>. Acesso em: 02 nov. 2017.



55

SPYDER. Sobre o Spyder 3. Disponivel em: <https://pythonhosted.org/spyder/>.
Acesso em: 21 jan. 2018.

Stop TB Partnership. Politicas de TB em 29 paises: Uma pesquisa de prevenc¢ao,
Teste, tratamento, politicas e praticas [traduc¢édo nossal. Jul. 2017. Disponivel
em: <http://www.stoptb.org/>. Acesso em: 27 Dez. 2017.

TAURION, Cezar. As oportunidades que trazem nao podem nem devem ser
desperdicadas. Jun. 2016. Disponivel em:
<http://cio.com.br/tecnologia/2016/06/17/0s-5-vs-do-big-data/>. Acesso em: 27 dez.
2017.

THE PARADIGM SHIFT: 2016-2020. Plano Global para Acabar com TB [traducao
nossa). Genebra, Suiga. Disponivel em: <http://www.stoptb.org>. Acesso
em: 27 Dez. 2017.

Universalidade, Igualdade e Integralidade Da Saude: Um Projeto Possivel. BELO
HORIZONTE: 2013.

VERDE, M. A. R. F. Baptista. Market Basket Analysis e aplicagao de Regras de
Associagao Hierarquica: um caso de estudo numa empresa de retalho
portuguesa. Mestrado em Modelagao, Analise de Dados e Sistemas de Apoio a
Decisao. 74f. Portugal: 2016

VIANNA, William Barbosa; DUTRA, Moisés Lima; FRAZZON, Enzo Morosini. Big
Data e Gestao da Informagao: Modelagem do Contexto Decisional Apoiado pela
Sistemografia. Inf., Londrina, v. 21, n. 1, p. 185 - 212, jan./abr. 2016. DOI:
10.5433/1981-8920.2016v21n1p185.

WHO. GLOBAL TUBERCULOSIS REPORT 2017. ISBN 978-92-4-156551-6.
Disponivel em: <http://www.who.int/tb/publications/global_report/en/>. Acesso em: 08
jan. 2018.

WU et al. "Top 10 algorithms in data mining". Knowledge and Information Systems,
2007. Vol. 14, pp. 1 - 37.

ZAKI, M. J.; GOUDA, Karam. Fast Vertical Mining Using Diffsets. The Blavatnik
School of Computer Science.



