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“ O degrau de uma escada ndo serve simplesmente para que alguém
permaneca em cima dele, destina-se a sustentar o pé de um homem pelo
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tempo suficiente para que ele coloque o outro um pouco mais alto.
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Resumo

A mineragdo de dados ¢ o nucleo do processo de descoberta de conhecimento
em base de dados. Durante a minera¢do podem ser aplicadas diversas técnicas para a
extracdo de conhecimento. Cada técnica disponivel visa a realizagdo de um objetivo e ¢
executada de uma forma em particular. O foco desta dissertacdo ¢ uma destas técnicas
conhecida como detecc¢ao de desvios.

A deteccdo de desvios ¢ baseada no reconhecimento do padrdo existente nos
dados avaliados e a capacidade de identificar valores que ndo suportem o padrao
identificado. Este trabalho propde uma sistematica de avaliacdo dos dados, com o
objetivo de identificar os registros que destoam do padrao encontrado. Para este estudo
sdo aplicadas algumas técnicas de avaliacdo estatistica.

Inicialmente ¢ apresentada uma revisdo bibliografica sobre descoberta de
conhecimento em base de dados (DCBD) e mineragdo de dados (MD). Na seqiiéncia,
sao apresentados os principais conceitos que auxiliam na definicdo do que ¢ um desvio,
quais as técnicas utilizadas para a detec¢ao e a forma de avaliagdo do mesmo.

Dando continuidade ao trabalho, a sistematica CRISP._ DM ¢ descrita por ser
aplicada aos estudos de casos realizados. A seguir, sdo descritos os estudos de casos
realizados que utilizaram as bases da Secretaria da Saude do Rio Grande do Sul (SES).
Finalmente, sdo apresentados as conclusdes do estudo e possiveis trabalhos futuros.

Palavras-chave: descoberta de conhecimento, mineracdo de dados, detec¢ao de
desvios.
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TITLE: “A STUDY ON DETECTION OF DEVIATIONS: APLICATION IN
DATABASE OF SECRETARIA DA SAUDE DO ESTADO DO RIO GRANDE DO
SUL”

Abstract

The data mining is the core of the Process of Knowledge Discovery in Databases
(KDD). Several techniques can be applied for the knowledge extraction during the
mining. Each available technique seeks to the accomplishment of an objective and it is
executed in a specific way in matter. The focus of this dissertation is one of these
techniques known as deviations detection.

The detection of deviations is based on the recognition of the existent pattern in
the appraised data and the capacity of identifying values not to support the identified
pattern. This work proposes a systematic of evaluation of the data, with the objective of
identifying the registrations that sound out of tune of the found pattern. For this study
some techniques of statistical evaluation. are applied

Initially a bibliographical revision is presented on knowledge discovery in
database (KDD) and data mining (DM). In the sequence, the main concepts are
presented; the ones that aid in the definition of what is a deviation, which the techniques
used for the detection and the form of evaluation of the same.

Giving continuity to the work, the CRISP_ DM process model is described .
Next, the realized experiments that used the bases of the Secretary of the Health of Rio
Grande do Sul (SES). are described . Finally, the conclusion and futures work are
dependent.

Keywords: Knowledge discovery, data mining, detection of deviation.
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1 Introducao

O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados (DCBD) descreve
a busca de conhecimento implicito em grandes bases de dados e a capacidade de tornar
este conhecimento acessivel ao usuario.

A preocupagdo em validar técnicas, ferramentas e metodologias capazes de
disponibilizar o conhecimento armazenado nas bases de dados e a representagdo deste
conhecimento de forma compreensivel ao usuario descrevem o principal objetivo da
DCBD. Para realizar este objetivo, sdo utilizadas técnicas de aprendizado de maquina,
inteligéncia artificial e de conceitos estatisticos que permitem lidar com a incerteza
relacionada as descobertas.

De acordo com Parsaye [PAR 89] a informacdo hoje ¢ superabundante e a
capacidade de armazend-la excede a capacidade de efetivamente recupera-la.
Claramente existe uma grande preocupacdo na recupera¢ao da informagdo armazenada,
para torna-la 1til ao trabalho do usuério.

Os softwares gerenciadores de base de dados (SGBD) apresentam limitagao na
recuperacdo da informagdo, pois disponibilizam principalmente consultas aos dados
fisicamente armazenados. Existem diversos tipos de bases de dados sendo utilizadas.
Esta diversificacdo de padrdes torna dificil o trabalho de pesquisa nas mesmas. Sendo
assim, a necessidade de se obter informagdo util e de qualidade, abriu espaco para o
estudo e a criacdo de diversas ferramentas que possibilitam o trabalho com as
informacodes disponiveis.

O processo de DCBD envolve varias etapas. A mineragao de dados MD (data
mining, DM), considerada ntcleo do processo, descreve o trabalho de encontrar uma
informacao relevante em um grande conjunto de informacgdes diversas. Os algoritmos
aplicados nesta fase utilizam técnicas de extracdo de padrdes e detec¢do de desvios, e
sao aplicados sobre os dados pré-processados. Este processo permite a identificacdo de
padroes e a descoberta de relacionamentos ndo definidos na base de dados. Sao
utilizadas técnicas estatisticas adaptadas a algoritmos de aprendizado e hibridas
simbolico/conexionistas para possibilitar a descoberta de informagdes significativas.
Pode-se reunir as diversas propostas e agrupar os métodos em oito categorias [FRI 97]:
associacdo, clustering, descricdo de conceitos, deteccdo de desvios, seqiliéncia,
agrupamento por séries temporais, classificagdo e regressdo. Neste trabalho sera
apresentado um estudo mais detalhado sobre detec¢ao de desvios.

O processo de detecg@o de desvios € um conceito amplo dentro da mineracao de
dados. Podendo ser considerado um desvio de qualquer instancia que ndo se enquadre
nos valores esperados. As instincias encontradas podem determinar padrdes
interessantes durante o processo de pesquisa.

Os algoritmos utilizados neste processo podem ser utilizados sobre modelos de
dados que sejam derivados de outros algoritmos como: descricdo de dependéncia,
seqliéncia e ou descri¢des de conceitos, que podem ser obtidos automaticamente ou com
a intervencdo do usudrio. O objetivo ¢ encontrar informacdes fora dos parametros
normais, ou seja, casos andomalos [FEL 96].
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H4 métodos de descoberta de objetos que ndo seguem padrdes (classes) de
valores, sendo necessario a defini¢do de padroes de forma prévia, comumente chamados
de normas [MAT 93]. Talvez este processo de classificacdo nao diga respeito ao método
de mineragdo, mas a aplicacdo dos resultados da mesma. A partir das definicdes de
regras, classes ou comportamentos, os quais sdo considerados padrdes corretos, €
possivel afirmar que um desvio é uma quebra deste padrao.

Existem definigoes diferentes para os desvios detectados, tais defini¢des
dependem do ambiente e das situagdes onde estes desvios ocorrem. Com o crescente
avanco das redes de computadores, tornou-se prioridade a seguranga da rede e dos
processos realizados nela [LEE 97]. A deteccdo de intrusdo trabalha com o enfoque de
evitar que algum individuo tenha acesso as informacdes da rede. Para este trabalho ¢é
importante o método utilizado para executar esta deteccao.

O outro tipo de desvio considerado, a fraude, pode ser exemplificado no
processo de utilizagdo de cartdes de crédito. Com o aumento dos pontos de acesso ao
sistema financeiro, cresce a preocupagdo sobre a seguranga do sistema e dos clientes
que utilizam este servigo, tornando necessario o estudo sobre o método de detecgdo de
fraudes [STO 97].

A presenca de desvios em bases de dados ¢ um problema real e que cresce
juntamente com a tecnologia. O tipo do desvio ¢ diretamente determinado pelo tipo de
base de dados e pela utilizagdo dada a estes dados. Logo, a eficacia do trabalho de
detecgdo de desvios ¢ definida de acordo com a configuragdo da base de dados e com o
tipo de informagdo que se pretende trabalhar [ARN 96].

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho ¢ estudar algumas técnicas de detecg¢do de
desvios e aplica-las em dados reais da Secretaria da Saude do Estado do Rio Grande do
Sul (SES). Com a utilizagdo de técnicas estatisticas e a aplicacdo de uma metodologia
de trabalho, pretende-se gerar resultados que confirmem os estudos realizados.

1.2 Descricao das atividades

Este trabalho permitiu a coleta de informagdes qualitativas sobre experiéncias e
testes, realizados na base de dados da SES, utilizando-se de conceitos de selecdo e
preparacdo de dados e técnicas de mineragdo (data mining), apresentadas em diversas
propostas na bibliografia estudada.

Realizou-se um estudo sobre técnicas estatisticas para verificar qual se
enquadraria melhor aos dados e a proposta de detectar os desvios existentes na base.

Através deste estudo foram observadas caracteristicas comuns, que envolvem os
mesmos processos de preparagdo, aplicagdo e andlise de dados. Para aprimorar tal
avaliacao também foram feitos testes.
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1.3 Organizacao do texto
Quanto a organizagdo dos capitulos da dissertacdo tem-se a seguinte estrutura:

e Capitulo 2 - apresenta algumas defini¢des e principais conceitos sobre a area de
descoberta de conhecimento em base de dados e mineragdo de dados. Apresenta
uma divisdo de etapas para o processo de DCBD. Ainda no capitulo 2 ¢
apresentado o estudo sobre a mineragdo de dados e as principais técnicas
utilizadas neste processo.

e Capitulo 3 - apresenta as definicdes e os tipos de desvios encontrados na
literatura, juntamente com as descrigdes das técnicas estatisticas utilizadas.

e Capitulo 4 - mostra a metodologia utilizada neste trabalho e encerra
apresentando uma descri¢ao simplificada do protétipo desenvolvido.

e Capitulo 5 - apresenta a descricdo dos experimentos realizados sobre a base de
dados da SES. Mostra todo o processo de estudo: estudo do dominio, selegdo e
preparacao dos dados, estudo do software, aplicagdo das técnicas e avaliagdo dos
resultados.

e Capitulo 6 — apresenta as consideracdes finais sobre este trabalho.
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2 Descoberta de conhecimento em bases de dados e
mineracao de dados

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos e objetivos que
descrevem a descoberta de conhecimento em bases de dados (DCBD) e a mineragao de
dados (MD). Tais conceitos servem de embasamento tedrico deste trabalho, que tem
como foco principal a andlise da deteccdo de desvios no processo de mineragdo de
dados.

2.1 DCBD

O processo de reconhecer informagdes implicitas em grandes bases de dados e a
capacidade de tornar este conhecimento acessivel ao usuario é definido como
descoberta de conhecimento em bases de dados (DCBD), também conhecido como

KDD (Knowledge Discovery in Databases).

Atualmente os bancos de dados apresentam uma tecnologia capaz de
proporcionar o armazenamento de uma grande quantidade de informacgdes operacionais
nas empresas ¢ locais de pesquisa. O conhecimento implicito nos dados armazenados
geralmente ndo estd disponivel para o usuario.

A necessidade de informagdes uteis e de qualidade desencadeou o surgimento e
o desenvolvimento de técnicas especificas que, quando aplicadas sobre as bases de
dados, permitem a extragdo de conhecimento oculto e até desconhecido. O
conhecimento resultante desta operacao pode ser utilizado como apoio a decisdo dentro
de uma empresa ou instituicdo de pesquisa.

O objetivo principal da DCBD ¢ validar técnicas, ferramentas e metodologias
capazes de disponibilizar o conhecimento armazenado nas bases de dados e a
representacdo deste conhecimento de forma compreensivel ao usuario [FAY 96]. O
processo de criagdo destas ferramentas ndo ¢ uma tarefa simples, existem problemas
relacionados a banco de dados que devem ser considerados como: a qualidade dos
dados e a forma como estdo armazenados no banco.

Bancos de Dados

Descoberta de Conhecimento
em Bases de Dados

FIGURA 2.1 - Contexto da DCBD [FEL 96]

Para sanar estas dificuldades o processo de descoberta de conhecimento tem
fundamentagdo também em outras areas de estudos que possuem técnicas apropriadas a
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este objetivo. Entre as técnicas utilizadas para o processo de DCBD podem ser
utilizadas: técnicas de aprendizado de maquina, inteligéncia artificial e conceitos
estatisticos que permitem lidar com a incerteza relacionada as descobertas [FEL 96],
esta visdo ¢ representada na figura 2.1.

2.2 Etapas do DCBD

Na literatura académica e nos trabalhos desenvolvidos pelos centros de
pesquisas € possivel encontrar diferentes defini¢des que determinam as etapas do
processo de DCBD. O processo descrito na figura 2.2 ¢ amplamente conhecido e
destaca cada etapa individualmente.

O processo de DCBD ¢ interativo' e iterativo’, o envolvimento do usuério é
constante e essencial. O inicio do processo parte de um conjunto de dados originais,
sem tratamento, seguido pela selecdo e o pré-processamento dos dados. Durante esta
etapa ¢ efetuada a limpeza dos dados, com a finalidade de enquadrar os dados para a
aplicacdo dos algoritmos de mineragdo. A adequacdo destes dados aos algoritmos torna
essencial o estudo e entendimento do problema proposto ¢ do dominio da aplicagdo. A
etapa seguinte consiste na utilizacdo de um algoritmo de mineracdo, que tem por
objetivo a extracdo de conhecimento implicito na base de dados. Os resultados obtidos
devem ser interpretados e avaliados, sendo o passo final a assimilacdo do conhecimento.

Poés-processamento

Mineracao
Pré-processamento |
Interpretacao
Definicao do Problema Zvaliac;éo
Seleglo dos Dados Mmoo Resulados
Limpeza dos Dados ¢
Enquadramento dos Dados
Transformacao dos Dados —_—
v -—>
<

FIGURA 2.2 -Processo de mineragdo de dados

Os passos apresentados na figura 2.2 podem ser distribuidos em trés etapas
basicas, apresentadas a seguir.

1 Que possibilita uma comunicagdo com dois sentidos [DIC 98].

2 Feito ou repetido varias vezes [DIC 98].
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2.2.1 Pré-processamento

A primeira condi¢cdo necessdria para a aplicacdo do processo de descoberta ¢ o
entendimento sobre o problema proposto. A definicdo do problema envolve a
compreensdo do dominio e a defini¢do clara dos objetivos da pesquisa, proporcionando
um trabalho mais direcionado dentro da base de dados. A partir deste entendimento ¢
possivel definir os pardmetros usados para a sele¢do dos dados que serdo utilizados no
processo.

No processo de DCBD ¢ essencial que as pessoas envolvidas tenham uma boa
compreensdo do assunto trabalhado, conhecendo o tipo de informagdo existente nas
bases de dados, bem como sua forma de armazenamento, o que determina um bom
embasamento para a definicdo de um objetivo na descoberta de conhecimento e
posteriormente uma boa avaliacdo dos resultados obtidos.

Este processo evita que informagdes importantes a pesquisa sejam perdidas. O
resultado obtido sem a defini¢do e estudo do problema pode ser considerado pouco
confiavel, mesmo que o desenvolvimento do processo envolva a aplicacdao de técnicas
sofisticadas para a extragdo de conhecimento [TWO 98].

Antes de iniciar a preparacdo dos dados ¢é preciso escolher um algoritmo de
mineracdo, pois cada algoritmo possui limitagdes e pardmetros especiais de
configuracdo. Os dados devem ser preparados de acordo com as necessidades do
algoritmo selecionado.

Com os parametros iniciais definidos, comeg¢a a selecdo, limpeza e
transformagao dos dados. Estas atividades envolvem o maior tempo do processo, pois
devem considerar a representacdo da informacdo e a qualidade dos dados encontrados
na base de dados.

Algumas poucas bases de dados estdo completas e tornam-se faceis de trabalhar.
A grande maioria das bases apresenta varios problemas como: a informacao redundante
dentro da base, dados com informagdes irrelevantes, dados esparsos e campos
incompletos. Ruidos podem fazer parte da base de dados e consistem em erros nos
valores de atributos ou em informagdes de classes, que podem levar a resultados
equivocados [FRI 97].

A selecdo dos dados determina a criagdo de um conjunto de informagdes que
sera utilizado na descoberta de conhecimento. A partir do conjunto de dados ¢ possivel
de definir o conjunto de atributos, amostras de dados para serem mineradas e determinar
exclusdes de dados irrelevantes aos objetivos da descoberta. Durante a etapa da sele¢do
¢ comum ocorrer uma diminui¢do na quantidade de dados trabalhados, com o objetivo
de otimizar o processo de descoberta.

O objetivo principal da etapa de limpeza ¢ promover a melhoria na qualidade
dos dados. Nesta etapa sdo aplicados algoritmos que processam a limpeza nos dados,
eliminando ruidos (pequenas alteragdes) e aplicando estratégias para o tratamento de
campos que ndo apresentam valores. Com os dados compreendidos, selecionados e
limpos ¢ possivel prepara-los para a utilizacdo dos algoritmos de mineragdo de dados,
trabalho este que consiste na etapa seguinte do processo.
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O enquadramento determina a adaptagdo dos dados a algum método de
mineragao, se necessario a alterar a forma estrutural do armazenamento. Este trabalho
deve considerar a otimizagdo do processo de descoberta e ndo desconsiderar a qualidade
e a integridade dos dados utilizados.

Riddle [RID 94] define as etapas do pré-processamento como: escolha das
instancias, escolha de atributos relevantes, ajuste da representacdo, representacdo de
tempo, ajuste de parametros indutivos.

A definicao das instancias a serem trabalhadas estabelece a amostra dos dados
que serdo pesquisados. Como descrito no texto acima, a escolha dos dados esta
diretamente ligada com o objetivo que se deseja alcancar na pesquisa e a aplicacdo do
resultado obtido.

Para uma boa preparagdo dos dados ¢ necessario considerar a escolha de
atributos relevantes a pesquisa, pois nem todos os dados contidos numa determinada
base de dados sdo interessantes ao objetivo definido anteriormente. Esta etapa pode
ocasionar uma diminui¢do do espago de busca, reduzindo o tempo e o custo do
processo.

O passo seguinte ¢ a preparagao da representagdo dos dados, a qual consiste no
ajuste dos dados tanto ao nivel dos dados quanto ao nivel de acesso aos arquivos,
tornando os dados mais acessiveis ao algoritmo utilizado na descoberta. Algumas bases
apresentam atributos categoricos, que podem ser classificados em faixas pré-definidas,
sempre considerando o conhecimento do usuario quanto a base de dados.

Outro aspecto que pode ser considerado para a descoberta ¢ o tempo. Assim
como os dados categoricos em intervalos, o tempo pode ser tratado da mesma forma.
Desta maneira, os dados de tempo descritos na base de dados podem ser informagdes
importantes no processo de descoberta.

No processo de DCBD sao utilizados algoritmos para a extragdo de
conhecimento. Em sua maioria esses algoritmos dependem, para seu funcionamento, de
informacgdes que norteiam sua execucao. Tais parametros sao informados pelo usuario.
Esta etapa ¢ definida como ajuste de parametros indutivos.

Baseado nas informacgdes apresentadas acima, conclui-se que a preparagao dos
dados ¢ de maxima importancia para o processo de descoberta. Os dados devem ser
selecionados, a partir da base de dados utilizada para a pesquisa, sendo que esta selegao
¢ possivel com um bom conhecimento do dominio. A etapa seguinte consiste na
consolidagao da base de dados, promovendo a limpeza de dados que apresentem ruidos,
dados incompletos ¢ a retirada de dados irrelevantes a pesquisa.

A escolha do algoritmo que fard a tarefa de mineracdo ¢ importante na
preparacao dos dados. Os algoritmos, aplicados na fase de mineracdo, podem conter
particularidades para a sua configuracdo e utilizacdo. Alguns algoritmos nao trabalham
com dados incompletos, ndo tratam valores categoricos entre outras limitacdes. O
usuario deve decidir por um determinado método de pesquisa, para depois determinar
qual o algoritmo sera utilizado. Apos a escolha do algoritmo é necessario preparar os
dados para serem empregados na execug¢ao.
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2.2.2 Mineragao

A mineracdo ¢ a aplicagdo do algoritmo sobre os dados ja preparados, gerando
resultados que podem representar padrdes interessantes ou informagdes completamente
irrelevantes a pesquisa. A execucdo pode gerar representagdes como regras de
classificacdo, regressdo e agrupamentos, entre outros.

A extracdo de padrdes consiste no nucleo de um sistema de mineragdo,
composto pelos algoritmos de extracdo de padroes, deteccdo de desvios, etc (Matheus
apud [FEL 97]). A extragcdo de padrdes conta com o background de areas de pesquisa
como o aprendizado de maquina. Sdo utilizadas algumas técnicas estatisticas que
possibilitam algumas descobertas Uteis. Estas técnicas sdo adaptadas a algoritmos de
aprendizado e metodologias hibridas simbolico/conexionistas.

De acordo com Fayyad [FAY 96], esta fase ¢ apresentada como mineragdo de
dados. O mesmo autor apresenta conceitos distintos para diferenciar Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery on Databases) e Mineragao
de Dados (Data mining). Como citado anteriormente, a descoberta de conhecimento ¢
"o processo ndo trivial de identificar padroes em dados que sejam vélidos, novos,
potencialmente uteis e fundamentalmente compreensiveis". Mineragdo de Dados €, "um
passo dentro do DCBD, que determina a aplicagdo dos algoritmos de descoberta de
dados que, sob certas limitagdes de eficiéncia computacional aceitdveis, produzem uma
enumeracao particular de padrdes sobre estes dados".

A etapa de mineragdo de dados pode sofrer prejuizos caso ocorra algum erro nas
etapas anteriores. Sendo a etapa que mais consome recursos computacionais, existe a
preocupagdo em agiliza-la controlando o tempo e os recursos gastos. A secdo 2.3 trata
exclusivamente sobre mineracao de dados.

Nesta fase pode ser gerado um modelo de aplicagdo. A constru¢do do modelo ¢é
um processo interativo, pois € necessario testar varios modelos para encontrar qual ¢ o
modelo ideal para a pesquisa. Este trabalho de adequar o modelo ao objetivo da
pesquisa ¢ ciclico: testar, treinar, avaliar e modificar se necessario. O trabalho de
constru¢do do modelo ¢ efetuado sobre uma parte dos dados, s6 depois de testado e
avaliado, a segunda parte dos dados ¢ utilizada para validar o modelo. Esta divisdo da
base de dados determina uma precisdo maior ao trabalho desenvolvido. Para validar o
modelo existem formas de calcular a taxa de precisdio do mesmo. Tais técnicas
envolvem um controle de testes e treinamento do modelo utilizando uma parte da base
de dados.

2.2.3 Pos-processamento

A etapa de pods-processamento trabalha com os resultados do processo de
DCBD, na qual os dados obtidos sdo interpretados e avaliados. Esta etapa do processo
consiste em consolidar o conhecimento obtido, para associa-lo a um sistema e
possibilitar a sua utilizagdo em execugdes futuras, ou simplesmente efetuar o seu
registro e posteriormente libera-lo para os usuarios que tenham interesse.

A comparagdo entre os resultados previstos e os resultados encontrados pode
apresentar diferencas, e esta linha de pesquisa pode ser ndo ser considerada valida e util.
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Neste caso ¢ possivel revisar o processo efetuado e se necessario retornar a algum passo
anterior com o objetivo de refinar os resultados. De acordo com Zytkow [ZYT 93], uma
grande quantidade de dados pode ser extraida da base de dados e grande parte desta
informacdo nao ser interessante para o usuario.

O processo de avaliagdo destes resultados e a definicdo dos padrdes sdo vitais
para que um sistema de DCBD possa ser utilizado em aplicacdes praticas. Os termos
para a avaliagdo dos dados sdo referentes: a precisdo, cobertura, novidade e
simplicidade [PIA 93]. E importante ressaltar a forma de apresentacdo dos padrdes
encontrados para o usudrio, que pode ser por graficos, esquemas, etc.

Os dados resultantes de um processo bem feito podem ser aplicados diretamente
na solugdo do problema. O processo de conhecimento pode ser utilizado por diversas
areas de atividades.

Um exemplo de aplicagdo real pode ser a necessidade de mudanga da forma de
atuacao de uma determinada instituicdo de saude. Baseado nos dados existentes em sua
base de dados a instituigdo pode dirigir seu trabalho na melhora do atendimento
buscando a satisfagdo dos pacientes ou aprimorar os conhecimentos em relacdo as
doengas apresentadas durante os periodos do ano. Isto significa que dependendo da
meta especifica, € possivel "aumentar a taxa de resposta” ou “aumentar o valor de uma
resposta” [TWO 98].

2.3 Mineracao de dados

Mineragdo de dados como visto na se¢do anterior € uma das etapas do processo
de descoberta de conhecimento. A seguir sdo apresentadas sucintamente as principais
técnicas utilizadas.

2.3.1 Técnicas utilizadas na mineragao

Existem dois modelos principais para o processo de mineracao de dados [TWO
98], O primeiro ¢ o modelo preditivo (Predictive model), definido pela utilizagdo de
dados com resultados conhecidos. Este modelo pode ser utilizado para predizer valores
através de dados diferentes. Um exemplo conhecido ¢ a avaliagdo dos clientes para
operacdes de crédito. Sdo avaliados comportamentos e caracteristicas conhecidas, e a
partir destes padroes ja conhecidos € possivel avaliar os novos clientes.

O segundo ¢ o modelo descritivo (descriptive model), este ¢ capaz de descrever
padroes em dados existentes. A diferenga principal entre os dois modelos ¢ que o
primeiro ¢ capaz de inferir valores para os resultados futuros, enquanto o segundo
auxilia na descri¢do dos dados. A aplicagdo destes modelos varia de acordo com o
objetivo da mineragao.

A mineracdo de dados pode utilizar mais de uma técnica para atingir seus
objetivos. Estas técnicas podem ser utilizadas individualmente ou em conjunto [FAY
96]. sdo elas: regressdo, associacdo, clustering, classificagdao, sumarizagdo, detec¢do de
desvios, seqiiéncia, agrupamento por séries temporais. Para cada uma destas técnicas
existem algoritmos especificos.
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2.3.1.1 Regressao

Os algoritmos de regressdo geralmente procuram descobrir formulas, trabalham
de forma semelhante aos que efetuam o aprendizado supervisionado. Regressdo é o
aprendizado de uma fun¢do que mapeia cada entidade para um valor numérico [FAY
96]. Estes métodos sdo utilizados para ajustar curvas, uteis para modelos preditivos. A
partir de um conjunto de pontos este método ¢ capaz de calcular pontos anteriores,
intermediarios e posteriores. Um exemplo de aplicagdo ¢ calcular a probabilidade de
vida de um paciente, baseado nos exames de diagnostico.

2.3.1.2 Associagao

Utiliza mecanismos para a criacdo de modelos que descrevem dependéncias
entre os dados. A técnica de associacdo ¢ capaz de formular regras, a partir de
ocorréncias de itens em um grupo de transacdes, as quais t€ém um fator de confianga que
expressa o percentual de acerto desta regra em novas transagdes. Associa¢do pode
também ser chamada de anélise de dependéncias ou de modelagem de dependéncias.

2.3.1.3 Agrupamento

A técnica de agrupamento ¢ uma tarefa descritiva onde ¢ identificado um
conjunto finito de categorias, ou clusters, para descrever os dados. Neste processo nao
sdo conhecidas as classes, o algoritmo explora as diferentes classes para detectar
padrdes, apos os objetos sdo agrupados pelas suas propriedades. Este mecanismo de
agrupamento ¢ considerado como aprendizado nao supervisionado.

2.3.1.4 Classificacao

Consiste na execucdo de uma fun¢do que mapeia (classifica) um item de dado
em uma entre as diversas classes pré-definidas [FAY 96]. O resultado ¢ um conjunto de
regras que possibilitem tal classificagao.

Na descoberta de riscos de crédito e fraudes o método de classificagdo é bem
adaptado, pois a partir de um conjunto de informagdes ja classificadas ¢ possivel
analisar as novas informacgdes. Esta aplicacdo ¢ freqiientemente utilizada em algoritmos
de classificacdo baseado em redes neurais artificiais ou arvores de decisdo [NOT 97].

Nesta técnica, hd um conjunto de dados pré-determinados que serdo utilizados
no processo de classificacdo, estes dados sdo denominados conjunto de treinamento de
transacgoes.

2.3.1.5 Sumarizacao

Esta técnica cria descricdes para uma determinada classe de dados. Os
algoritmos de sumarizacdo montam descricdes para cada classe apresentada, sdo
identificadas caracteristicas comuns entre os componentes da classe as quais sdo
utilizadas para descrever as classes. Esta técnica ¢ classificada como aprendizado
supervisionado.
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2.3.1.6 Deteccao de Desvios

Deteccdo de desvios ¢ uma técnica que tem como objetivo a descoberta de
valores ou atributos que contenham informagdes fora dos padrdes esperados. Para a
caracterizacdo dos desvios € necessaria uma definicao antecipada de padrdes partir desta
pré-defini¢do, os dados que ndo se enquadrarem sdo considerados desvios.

2.3.1.7 Seqiiéncia

J4

Define uma associacdo temporal dos fatos, isto €, existe uma dependéncia
temporal dos itens relacionados existindo uma relagdo de causa e efeito. A seqiiéncia ¢
semelhante ao que acontece na técnica de associagdo. A diferenca é que na associagdo a
dependéncia existe dentro da mesma transacdo enquanto que na seqiiéncia os itens que
se relacionam existem dentro de transacdes diferentes.

As transagdes na seqiliéncia acontecem em uma ordem temporal, mas sio
independentes. Um exemplo deste tipo de regra ¢ o procedimento de parto, de forma
que este procedimento s6 pode ocorrer apds a deteccdo da gravidez da paciente. As
transagdes seguem um ritmo cronologico.

Seguindo a distribuicdo das transagdes temporais, a seqiiéncia pode representar a
distribuicdo de atributos numa tabela. Dependendo da avaliacdo da ordem dada aos
atributos na tabela ¢ possivel considerar resultados diferentes durante o processo de
mineracgdo, segundo Hermam apud [NOT 97].
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3 Desvios

Como visto no capitulo 2, detec¢do de desvios® (outliers) é uma técnica de
mineracdo de dados. Durante a mineracdo de dados € possivel encontrar métodos que
consideram e apresentam os desvios encontrados nas bases de dados. Dependendo do
método utilizado e principalmente do objetivo da descoberta, tais desvios, podem ser
desconsiderados dos dados avaliados.

E crescente o interesse por este assunto, pois atualmente o conhecimento gerado
pelos desvios encontrados representa uma importante ajuda nas avaliagdes e defini¢des
de estratégias em diversos campos de atuagdo no mercado profissional. Em cada area de
atuacdo existem necessidades especificas que visam a melhoria e garantia da qualidade
do servigo prestado.

3.1 O que é desvio

Nos elementos que compdem uma base de dados ¢é possivel encontrar:
informacdes consistentes, que formam um padrdo de informagdes; dados que ndo se
enquadram nos valores esperados; e mesmo que eventualmente, problemas com a
qualidade dos dados.

Os dados que ndo se enquadram nos valores esperados, segundo Matheus, sdo
considerados desvios e podem determinar padrdes interessantes durante o processo de
pesquisa (Matheus apud [FEL 97]. O mesmo autor cita ainda desvio como sendo:

- Instancias que nao se enquadram nas classes definidas;
- Superposigdes entre as classes;

- Classes que se diferenciam muito de suas classes pais;
- Mudangas no valor em um periodo de tempo;

- Discrepancias entre valores observados e valores esperados previstos pelo
modelo.

Desvios sdo definidos a partir de avaliagdes realizadas na base de dados. O
conhecimento do dominio e a aplicacdo de técnicas de mineragdo possibilitam, ao
analista, a identificacdo do padrdo existente nos dados e posteriormente a identificacao
dos valores que destoam deste padrao.

Reafirmando a defini¢cdo de desvios, Feldens cita: desvio ¢ sempre um valor
contrastante entre uma observagao e um valor referencial. [FEL 96]. Da mesma forma
Barnett ¢ Lewis definem desvios como sendo uma observagdo que aparentemente nao
esta consistente em relagdo a um conjunto de dados (Barnett e Lewis apud [KNO 2002]

p. 3).

Sin6nimos para o termo desvio incluem: deslize, erro, falta, afastamento,
distanciamento, apartamento, extravio, perda, sumigo. [Dic 98]
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Para Samuels, um desvio ¢ definido como, uma observacio que ¢
suficientemente diferente do resto dos dados [SAM §9].

Para Hawkins, uma defini¢ao intuitiva de desvios é uma observagdo que desvia
de outras observacdes e considera igualmente importante a forma como estes dados
foram gerados (Hawkins apud [KNO 2002]).

O pesquisador deve estudar e conhecer as informagdes descritas na base de
dados e se aprofundar sobre o ambiente no qual estes dados foram gerados. S6 com um
conhecimento sobre o ambiente e um bom estudo do dominio ¢ possivel classificar os
desvios como dados significativos para a descoberta de conhecimento.

Na area estatistica sdo encontradas, diversas formas de avaliacao dos dados,
formas de avaliagdo dos dados e conseqlientemente as posteriores detecgdes dos
desvios. Com a aplicacdo de diferentes técnicas de calculo € possivel definir os padroes
existentes e conseqiientemente identificar os desvios, pois ndo seguem o modelo
estatistico do resto dos dados. De acordo com os estudos realizados € possivel
determinar desvios que s3o definidos a partir de aplicacdes e resultados distintos..

Este trabalho baseou-se na aplicacdo de técnicas estatisticas para a detec¢ao de
desvios. Na literatura estatistica, o termo desvio ¢ identificado como outlier, logo,
consideraram-se as defini¢coes de outliers como sendo defini¢des de desvios.

Um desvio (outlier) é qualquer dado que estiver deslocado em relagdo ao resto
dos dados avaliados. Para Knorr, dependendo da distribui¢do dos dados, um desvio
pode se caracterizar por (Knorr apud [DOM 2003]):

- Um valor extremo ou relativamente extremo;

- Um “contaminante”, que ¢ uma observacdo de alguma outra distribui¢ao
(possivelmente desconhecida);

- Um valor de dado legitimo, mas surpreendente ou inesperado.
- Um valor de dado que foi medido ou gravado incorretamente.

Considerando-se o deslocamento dos desvios em relagcdo ao agrupamento dos
dados avaliados, o desvio pode ser determinado de duas formas: desvio bruto (gross
outliers) e desvio estrutural (structural outliers).

Analisando-se o resultado de uma avaliagao realizada sobre uma base de dados,
¢ possivel observar um padrio de comportamento dos dados. Na seqiiéncia do trabalho
de avalia¢dao pode-se observar a existéncia de uma faixa de valores que sao assumidos
pelas variaveis analisadas. Os desvios considerados brutos sdo os registros que
apresentam valores afastados desta faixa padrdo, i.e. ndo existe outro registro que
apresente um valor mais extremo do que o desvio. A figura 3.1 apresenta um exemplo
de desvio bruto. Como pode ser observado, o valor considerado desvio estd mais abaixo
e mais a esquerda do que o conjunto dos outros valores da base.

O desvio estrutural também apresenta um valor diferente dos demais
valores analisados, mas este valor ndo é um extremo. A figura 3.2 mostra um desvio



25

estrutural. Enquanto na figura 3.1 o desvio bruto ¢ um valor distante dos demais valores
do agrupamento, na figura 3.2 o desvio possui um valor que ndo ¢ um extremo dos
demais valores registrados. O desvio estrutural esta distante do agrupamento principal
dos dados, por este modo ¢ um desvio. Para a avaliagdo do desvio estrutural ¢
necessario analisar toda a base de dados.

4
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FIGURA 3.1 - Desvio Bruto (Gross Outliers) [KNO 2002]
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FIGURA 3.2 - Desvio Estrutural (Structural Outliers) [ KNO 2002]

Para Parsaye, as anomalias podem ocorrer por uma série de razdes, sendo que as
principais sdo os erros nas bases de dados de grande porte (Parsaye apud [FEL 97]).

As principais causas de anomalias sdo:

a) Erros de aplicativos;
b) Falhas humanas (digitagao);

c) Fraudes;
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d) Casos de ocorréncias raras (informagdes importantes para o especialista do
dominio);

As duas primeiras causas apresentadas envolvem problemas com a qualidade
dos dados. Nem sempre os desvios sdo informagdes que determinam uma atitude
intencional, em muitos casos podem ser simplesmente falhas na qualidade dos dados.
Este tipo de desvio nem sempre ¢ importante para o especialista do dominio. As fraudes,
neste caso apresentadas como erro de qualidade de dados, demonstram um erro na
consisténcia do sistema, que gerou estas informacdes. No decorrer deste trabalho a
fraude serd tratada como um desvio de grande importancia para a descoberta de
conhecimento.

3.2 Deteccao de desvios

Deteccao de desvios ¢ um amplo assunto para estudos. A crescente importancia
da detec¢do e posterior avaliacdo dos desvios encontrados, gera uma busca por uma
forma mais adequada de detec¢do de desvios. Os trabalhos desenvolvidos sao
apresentados com pouca literatura sobre o assunto.

Usando diversos tipos de algoritmos de minera¢do de dados, os desvios podem
ser identificados e considerados, mesmo que este ndo seja o objetivo principal do
algoritmo. Estes algoritmos buscam o padrao, a partir disto € possivel encontrar desvios
que destoem deste padrao.

Como visto no capitulo anterior existem diversas técnicas para data minig,
conseqiientemente existem muitas formas de detectar os desvios da base de dados.
Algumas técnicas sdo baseadas em modelos preditivos, i.e. utilizam modelos de
predicdo que podem determinar um padrdo de comportamento dos dados. Os desvios
encontrados a partir destes modelos sdo dados que ndo se enquadram no modelo pré-
definido.

Outra técnica que pode ser utilizada na detec¢ao de desvios é o agrupamento ou
clusterizagdo. Baseia-se na formagdo de clusters de registros semelhantes, desta forma
todos os registros que ndo possuem as caracteristicas do agrupamento formado ficam
distantes do mesmo. Durante a geracdo dos grupos pode ocorrer a geracdo de
agrupamentos menores e distantes do agrupamento principal. Os agrupamentos menores
apresentam caracteristicas diferentes do agrupamento principal, merecendo atencao,
pois de acordo com a avaliagdo feita nos dados, estes agrupamentos podem ser
considerados desvios.

Considerando-se um conjunto de n pontos de dados ou objetos, e k, 0 numero
esperado de outliers, pode-se descrever os desvios em agrupamentos, como objetos k
que apresentam valores maximos considerados dissimilares, excepcionais ou
inconsistentes em relagdo aos demais dados. Nesta abordagem de trabalho, Han
descreve dois problemas que ocorrem [HAN 2001]:

a) Definicdo de que tipo de dado pode ser considerado inconsistente em um
determinado conjunto de dados;
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b) Definir um método eficiente para minerar os desvios assim considerados.

A técnica de associagdo também pode ser utilizada. Trata-se de uma técnica
simples e que pode facilmente apresentar os desvios que estdo na base de dados. Como
esta técnica trabalha com mecanismos para a criagdo de modelos que descrevem
dependéncias entre os dados, é capaz de formular regras, a partir de ocorréncias de itens
em um grupo de transagdes, as quais tem um fator de confianga que expressa o
percentual de acerto desta regra em novas transagdes. Avaliando-se o grau de confianga
da regra ¢ possivel encontrar os desvios existentes na base de dados.

3.2.1 Analise estatistica:

A estatistica possui uma gama ampla de recursos para a deteccdo de desvios.
Atualmente, a analise de detec¢do de desvios é feita usando técnicas estatisticas e
técnicas de visualizacdo como um processo de mineracao de dados [CAB 97].

Entre as técnicas usadas para a andlise tradicional de dados, a estatistica ¢ a que
mais se aproxima do processo de mineragdo de dados, pois € possivel detectar um
padrao de comportamento e a partir dele reconhecer os desvios encontrados.

A aplicacdo das diversas técnicas de célculo e a posterior avaliacdo dos
resultados torna este recurso importante para este trabalho. Existem diferentes formas de
avaliagdo dos dados, podendo ser avaliados de forma univariada ou multivariada. Para
cada forma de avaliagdo existem variantes que podem ser consideradas.

O tipo de dado avaliado pode determinar qual o tipo de analise estatistica que
deve ser utilizada. Nas bases de dados trabalhadas encontram-se informag¢des descritas
em dados qualitativos e quantitativos.

O dado qualitativo determina uma representacdo simbolica atribuida a
manifestagdes de evento qualitativo [PER 99]. O dado qualitativo apresenta a
classificagdo de um fendmeno que aparentemente ndo poderia ser representado. Desta
forma instrumentalizando o reconhecimento do evento, tanto em relagdo a outros
eventos quando em relagdo as suas caracteristicas. O dado qualitativo ¢ uma
quantificagdo do evento qualitativo, conferindo um caréter objetivo a sua observagao
[PER 99].

O dado quantitativo ¢ a representagdo objetiva do valor a ser expresso. As
informacdes descritas pelos dados quantitativos podem ser do tipo continua ou discreta.
De acordo com Stevenson, os dados continuos podem assumir qualquer valor num
intervalo continuo e os dados discretos podem assumir valores inteiros sendo o
resultado da contagem do numero de itens considerados [STE 81].

Avaliac¢ao Univariada.

Caracteriza-se pela verificacdo e andlise dos valores assumidos por um Unico
atributo, o qual sera avaliado isoladamente. A analise consiste basicamente na
verificagdo dos valores apresentados, por este atributo, dentro da base de dados. Tais
valores sdo calculados obedecendo as regras de execu¢do da avaliacdo univariada
utilizada, criando assim um padrao estatistico. Apos calcular o padrao estatistico, a base
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de dados ¢ novamente verificada, e os desvios que destoam deste padrao sao facilmente
identificados.

O célculo estatistico univariado utilizado neste trabalho ¢ a verificagdao do
desvio-padrdo[STE 81]. Numa distribui¢do normal N (p,6°) com dados dispostos em
uma base de dados determina que a distribuicio possui média p e a varidncia o”. Os
desvios (outliers) podem ser considerados os pontos que estdo dispostos trés ou mais
desvios-padrao da média (x/ x <pu +30 vx>u-30).

O fato de utilizar 36 tem origem na distribui¢do normal, que concentra 99,73%
dos valores entre +3c. Os valores além dos 36 (maiores ou menores) apresentam baixa
probabilidade de ocorréncia, logo dever se investigados sempre que forem observados.

De acordo com Ross, uma base de dados que tende a infinito tende ao padrao
normal de distribuicdo [ROS 97]. Esta afirmac¢do ¢ comprovada pelo teorema do limite
central que determina que se Xj, Xa,..., X, € uma seqiiéncia de valores independentes, que
pertencem a uma variavel aleatéria, com media 1 e varidncia 6°. Entdo a distribuigo de

X+ X, +..+ X, —nu

on

tende ao padrdo normal se n — .

Por exemplo, suponha uma distribui¢do normal N (10,2%), ou seja, u=10 e 6=2,
pode-se dizer que os pontos acima de 16 e abaixo de 4 sdo valores atipicos (por
apresentarem baixa probabilidade de ocorréncia) e portanto sdo considerados desvios.

Analise Multivariada

A andlise multivariada consiste em analisar simultaneamente mais de uma
variavel aleatdria. Isso permite que sejam analisados os comportamentos conjuntos das
variaveis. A seguir sdo descritos 4 métodos para a analise multivariada.

- Regressdo Linear

Regressdo linear consiste em avaliar o comportamento de uma varidvel em
relagdo a outra varidvel observada. Considerando este desempenho ¢ possivel observar o
padrdo de comportamento das varidveis analisadas podendo com isso predizer o
comportamento possivel e detectar algum desvio neste comportamento.

O método de avaliagdo por regressao linear ¢ baseado na equacdo y = o + PBx.
Onde o ¢ o coeficiente linear (ponto onde a reta gerada intercepta o eixodoy)e B é o

coeficiente angular da reta, isto ¢, a variacdo do y em relagdo a variagdo do x (A,/Ay)
[STE 81].
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O trabalho de detectar desvios por esta técnica pode ser avaliado ao considerar-
se T um conjunto de valores formados por (x;yi) onde i = 1, 2, 3,..n s@o valores do
modelo. Quando, na avaliacdo deste modelo ¢ possivel observar valores que ndo se
enquadram nos valores esperados, isto ¢, sdo as diferencas entre os valores observados e
os valores fixados para i, tais valores sdo conhecidos como desvios ou residuos e podem
ser definidos por ei, alterando a equacdo, como segue y = o + Bx + ei . Tais valores
estdo fora do padrio estabelecido e sdo considerados erros aleatdrios, desvios ou
residuos. Os residuos apresentam distribui¢ao normal com média 0 e desvio padrdo c.
Quando o valor de algum residuo ultrapassar 3 ¢ entdo esse valor pode ser considerado
um desvio.

Esta afirmacdo ¢ confirmada por Draper e Smith que escreveram que, sendo os
valores residuos independentes e a com distribuicdo normal, pode-se afirmar com bases
heuristicas, que os desvios estdo dispostos 3 ou mais desvios-padrao da média dos
residuos.( Draper e Smith apud [KNO 2002]).

- Qui-quadrado

Outra técnica que pode ser utilizada para a verificagdo dos valores atipicos de
variaveis categoricas da base de dados ¢ o calculo do qui-quadrado (y?). Consiste na
analise estatistica da diferencga entre os valores selecionados (observados, o) e os valores
esperados (e), baseados no relacionamento das variaveis [STE 81]. A equacdoabaixo
mostra a forma de calculo do x*.

Sy (o_ee)z

2 el eq- . ~ r 4 ~
O y~ possibilita a verificagdo de r por k, onde k ¢ o numero de colunas e r sdo as
. . o . o . . .4
categorias, assim as populagdes avaliadas sdo tratadas como multinomiais™.

O objetivo deste calculo ¢ verificar as propor¢des das amostras e avaliar e
distinguir entre amostras de populacdes com propor¢des iguais e amostras de
populacdes com proporg¢des diferentes. Inicialmente sdo definidas duas hipoteses de
trabalho.

Hj— As proporcdes populacionais sdo todas iguais;
H; — As proporg¢des populacionais nao sdo todas iguais;

O passo seguinte ¢ a verificagdo dos graus de liberdade da tabela gerada. Os
graus de liberdade determinam a forma de distribuicdo qui-quadrado, refletindo o
tamanho da tabela utilizada. O valor resultante da analise dos valores gerados pelo teste

* Distribui¢do multinomial apresenta diversas categorias possiveis de resposta.
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x* ¢ o valor critico com (r-1) (k-1) graus de liberdade determina qual hipotese esta
correta.

O wvalor critico pode ser obtido calculando-se a integral da funcdo da
distribuicao qui-quadrado, com os graus de liberdade adequados, entre os pontos x e +
o ou verificando-se na tabela qui-quadrado.

Funcao:
Define-se a estatistica

3 (X, - X)

122:‘ 2
(o2 O

de tal forma que se forem retiradas amostras de tamanho n de uma populagao
normal, com desvio padrdo o, e se, para cada amostra for calculado o valor de xz, pode-
se obter uma distribuicdo amostral desses valores. Essa distribui¢do ¢ chamada de
distribuicdo qui-quadrado e ¢ dada por
-1, -1,

a4 a4

1

onde v=n-1 grau de liberdade ¢ Y, ¢ uma constante dependente de v, de modo que a
area total sob a curva sera 1.

A avaliag¢do do resultado mostra se as amostras utilizadas apresentam um valor
fora do normal para a situagdo. De acordo com a hipdtese confirmada e a situagdo
analisada ¢ possivel definir se os dados apresentam um desvio de comportamento das
amostras.

Este célculo ¢ valido at¢ um maximo de 30 graus de liberdade. Além deste
limite, deve-se utilizar outra técnica.

- Andlise de correspondéncia

Andlise de Correspondéncia ¢ uma técnica estatistica multivariada para dados
categdricos, de carater grafico, onde as posi¢cdes de pontos correspondentes a varidveis
ou categorias das mesmas podem ser interpretadas como associagdes [PER 99].. Com
grande aplicagdo em Ciéncias Sociais, Marketing e Psicologia, esta técnica atualmente
tem sido bastante aplicada em problemas complexos em Ciéncias da Satde para analises
que envolvem grande niimero de variaveis categorizadas e/ou qualitativas.

g 2 71 r
Pode ser utilizada quando os valores calculados para o y~ forem validos, ¢
utilizada para mostrar graficamente a relacao entre as variaveis avaliadas.
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- Anadlise de residuos em tabela de contingéncia

A tabela de contingéncia registra as freqliéncias de ocorréncias segundo uma
dupla classificacdo, representada pelas duas variaveis consideradas [PER 99]. As
variaveis consideradas na avaliagdo sdo selecionadas de acordo com o objetivo da
analise que sera realizada. A analise da tabela de contingéncia ¢ feita sob a suposi¢do de
independéncia das variaveis usando para isso a estatistica qui-quadrado. Os residuos
calculados sdo avaliados, considerando o valor apresentado.

A mesma logica utilizada, para a detectar desvios numa andlise univariada,
aplica-se na avaliacdo dos valores encontrados para os residuos calculados. Na tabela
de contingéncia considera-se desvio todo o residuo que apresentar um valor igual ou
superior a 3 ou igual ou inferior a —3.

3.3 Avalia¢ao dos desvios

Para identificar a importdncia de um desvio ¢ necessario avalid-lo
cuidadosamente ¢ determinar, através de um estudo do dominio, se a observagdo ¢é ou
ndo valida e o porque que esta observacao ¢ diferente das demais.

Um desvio, dependendo da sua origem e da veracidade do valor que expressa,
pode ser excluido da base de dados. Mas como avaliar a situacdo e decidir sobre um
procedimento de exclusdo dos dados?

Em muitos casos a simples exclusao de um desvio pode acarretar um resultado
erroneo para o processo de mineragdo. Existem algoritmos de data mining que
simplesmente sugerem a retirada dos desvios encontrados. Na 4rea estatistica este
processo de exclusdo ¢ considerado uma atividade comum, pois em algumas situagdes ¢
possivel excluir estes dados sem alterar o objetivo da pesquisa.

Em alguns casos a localiza¢do de um desvio pode ocorrer no inicio do processo
de mineragdo. Neste caso o desvio deve ser avaliado e sua exclusao ou nao, interfere no
objetivo da mineragao.

Na aplicagdo das técnicas estatisticas, citadas anteriormente, ¢ possivel
determinar se um valor deve ser considerado desvio ou ndo. Esta afirmagdo ¢ a base
deste trabalho de mineragdo. O processo de verificagdo e avaliagdo dos desvios
encontrados ¢ basicamente tarefa do especialista do dominio, pois exige um
conhecimento da base de dados trabalhada.

Os resultados obtidos que apresentam valores ndo reais podem influenciar os
calculos, dificultando a identificacdo do desvio, transmitindo uma informacao
equivocada ao usuario.

Na analise univariada, onde um valor ¢ verificado por vez, pode-se observar a
validade e a influéncia dos desvios encontrados. Durante este trabalho, foram feitos
pequenos testes, os quais podem exemplificar esta afirmagao.

Durante o processo de entendimento dos dados, foram efetuados calculos
utilizando a base estudada. Foram realizados célculos do desvio-padrdo para alguns
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campos de forma aleatéria. Em um dos calculos foi verificada a quantidade de filhos das
pacientes submetidas aos atendimentos equivalentes a partos e cesareas.

Na avalia¢dao dos dados foi encontrada uma paciente que estava registrada com
30 filhos. Analisando as informagdes contidas neste registro observou-se que esta
paciente tinha 23 anos de idade. Este dado certamente ¢ um erro. Uma mulher de 23
anos, ndo tem condi¢des de ter 30 filhos, considerando-se que todos sejam filhos
legitimos. Este dado foi excluido da base e foram refeitos os calculos, os quais
apresentaram valores diferentes.

Analisando o exemplo apresentado, conclui-se que a qualidade dos dados ¢
muito importante para o trabalho de deteccdo de desvios, pois nas bases € possivel
encontrar informagdes que nao tem consisténcia e/ou foram digitadas incorretamente.

Um exemplo que demonstra esta afirmagdo ¢ um dado classificado como desvio
que foi gerado a partir de um problema de qualidade dos dados, i.e. uma informagao que
estd errada dentro da base de dados, ndo representando um dado real. Portanto este
desvio, se considerado valido, pode alterar em muito a avaliagdo dos dados,
transmitindo um conhecimento erréneo sobre a base avaliada.

Quando os desvios representam informagoes irrelevantes ou irreais, estes podem
ser excluidos da base, pois ndo agregam conhecimento ao trabalho desenvolvido. Pois
nem sempre um dado que destoa da grande maioria dos dados avaliados pode ser
considerado erro de qualidade ou fraude. Um exemplo real ¢ o nascimento de
quintuplos. Mesmo sendo um acontecimento raro € possivel de ocorrer: em 2002 uma
mulher de classe baixa deu a luz a 5 meninas na cidade de Farroupilha, RS.

Avaliar um desvio detectado estatisticamente estd diretamente ligado ao
conhecimento do analista de dominio e deve considerar:

a)  Se ainformagdo ¢ ou ndo realmente uma observacao valida;
b)  Por que esta observacao ¢ diferente das demais.
¢)  Quanto um desvio ¢ importante para os dados do sistema.

d)  Problema de qualidade dos dados.

3.4 Exemplos de aplicacoes de deteccio de desvios

Durante a execucdo deste trabalho, foi observado um problema que pode
promover confusdo em relacdo aos termos utilizados para a defini¢do de desvios.
Dependendo do autor e da situagdo avaliada, os mesmos termos sdo utilizados para
definir desvios que ocorrem em situagdes diferentes. Este topico pretende esclarecer
alguns termos estudados, sempre considerando a situacdo na qual estdo inseridas as
defini¢des apresentadas.
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De acordo com o dominio dos dados avaliados, os desvios podem ser
classificados por defini¢des diferentes. Sdo considerados desde a qualidade dos dados
até a intrusdo em uma rede de computadores.

Intrusoes

Com o crescente avanco na utilizagdo e expansdo das redes de computadores ¢
primordial o trabalho com a seguranga da rede como um todo. A preocupac¢do com a
seguranga focaliza o trabalho no controle permanente nos processos desenvolvidos e ao
acesso a rede pelos usuarios autorizados ou ndo. Um tipo de desvio detectado em um
ambiente de rede € a intrusao.

Uma intrusdo ¢ definida pelo uso incorreto das “habilidades™ definidas para os
usuarios de uma rede de computadores. Quando o usudrio ¢ cadastrado na rede, a
intrusdo pode ocorrer pela ma utilizagdo dos recursos disponiveis para este perfil de
usuario. A outra forma de intrusdo ¢ definida pela invasdo da rede por um intruso
indesejado.

A grande utilizacdo das redes de computadores e as novidades tecnologicas
determinaram uma crescente preocupagdo com a seguranca da rede e com 0s processos
realizados nela. Esta realidade determinou o surgimento de uma area de pesquisa
voltada a detecgao de intrusao.

Este processo de deteccdo trabalha com o objetivo de evitar que um individuo
qualquer tenha acesso as informag¢des de uma rede privada, bem como um usuario nao
habilitado desenvolva tarefas que ndo sao do seu perfil.

Padrdes estatisticos, obtidos através de perfis dos usuarios cadastrados, sdo
utilizados para detectar comportamentos diferentes em um determinado ambiente. Para
esta avaliacdo podem ser utilizados os arquivos de log.

O trabalho de detec¢do de intrusdo deve estar sempre procurando formas novas
de avaliagdo e acompanhamento do comportamento dos usuarios da rede. Existem dois
modos bésicos para a detec¢do da intrusdo [LEE 97]:

e Detecgdo de intrusdo de mau uso (Misuse Intrusion Detection): Padrdes
antigos de intrusdes sdo utilizados para avaliar possiveis processos de
intrusao.

e Detecgdo de intrusdo por anomalias (Anomaly Intrusion Detection):
Reconhecer comportamentos que divergem do comportamento normal.

A estatistica ¢ utilizada neste tipo de deteccao, pois pode produzir medidas
estatisticas ou regras que representem o padrdo normal de comportamento. A partir
destas regras ¢ possivel fazer uma auditoria no comportamento do usuario e descobrir
atividades que divergem dos padrdes considerados normais. Este processo deve
considerar o fato que o comportamento do usuario pode mudar dinamicamente e
freqlientemente em determinados ambientes.

Fraudes



34

Fraudes® sio caracterizadas pelos desvios de comportamento em ambientes que
efetuam transagdes, que envolvam uma grande soma em dinheiro e em casos que
envolvam a aplicagdo do dinheiro publico, ou ainda nos processos de utilizacdo de
cartdoes de crédito. Considerando a definicdo deste desvio, identifica-se a sua
importancia para o mercado financeiro. O tipo de detec¢do aplicada as fraudes ¢ uma
das que mais detém a atengao e estudos dos especialistas.

Com o aumento dos pontos de acesso ao sistema financeiro, cresce a
preocupagdo com a seguranca do sistema e dos clientes que utilizam este servico. A
fraude ¢ um desvio caracteristico do avango da tecnologia disponivel no mundo atual.

Para o controle de fraudes, as institui¢des financeiras utilizam maquinas que sao
capazes de aprender novos padrdes de comportamento, juntamente com algoritmos de
analise estatistica para a avaliagdo do comportamento das transagdes efetuadas por
cartdes de crédito. Os algoritmos utilizados requerem uma grande quantidade de
informagdes, as quais sdo utilizadas para a constru¢do de modelos que definam
transacdes irregulares.

Atualmente os bancos perceberam a necessidade do compartilhamento das
informacgdes, sobre os ataques ao sistema financeiro, e manutencdo peridodica das
mesmas. Somente com um trabalho em conjunto € possivel construir uma estrutura
global de descoberta de fraudes [STO 97].

Esta estrutura global de descoberta encontra algumas dificuldades para a sua
definicao, sao elas:

e As companhias financeiras ndo compartilham informagdes por diversas
razoes;

e Os banco de dados das companhias mantém registros de comportamentos
de transacdes, que crescem e atualizam-se rapidamente.

e O processo executado em tempo-real demanda a atualizagdo imediata dos
modelos quando novos desvios sao detectados.

e Facil distribui¢do de modelos no ambiente de rede ¢ essencial para a
manuten¢do da capacidade de deteccdo.

>s. f. 1. Ato ou efeito de fraudar; logro, fraudagdo. 2. Abuso de confianca. 3.

Contrabando.
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4 Metodologia

Este capitulo descreve a metodologia utilizada nos estudos de caso realizado
com dados da Secretaria da Satide do Estado do Rio Grande do Sul (SES).

O objetivo ¢ reconhecer e avaliar o comportamento padrao dos dados, com o
auxilio das verificagdes estatisticas e a partir deste padrao, detectar e avaliar os desvios
encontrados na base.

Foram utilizadas duas ferramentas para o desenvolvimento dos experimentos. A
primeira ¢ um software desenvolvido especialmente para este trabalho, cuja descrigao
completa estd na secdo 4.2. A segunda ferramenta ¢ o software SPSS, o qual permite
aplicacdo de diversas técnicas estatisticas. No trabalho desenvolvido a utilizagdo do
SPSS tem como objetivo principal a complementagao da pesquisa.

Os experimentos seguiram a sistematica de trabalho CRISP DM ( Cross
Industry Process Model for Data Mining )[CHA 99], por ser a mais detalhada
encontrada na literatura. Ela apresenta um roteiro de execu¢do adequado para as
necessidades deste trabalho e nao se restringe a ferramentas ou técnicas especificas.

CRISP_DM ¢ descrito em termos de um modelo de processo hierarquico,
constituido de um conjunto de tarefas distribuidas em 4 niveis de abstragdo [CHA 99],
conforme apresentado na figura 4.1.

No primeiro nivel o processo de descoberta de conhecimento ¢ organizado em
varias fases, sendo que cada fase ¢ composta de tarefas genéricas.

O segundo nivel agrega as tarefas genéricas, apresentas anteriormente. Neste
nivel sdo relacionadas todas as tarefas que pretendem abranger as necessidades
encontradas no processo de mineragao.

O terceiro nivel ¢ composto pelas tarefas especializadas, as quais descrevem as
acoes que foram utilizadas para a realizacdo das tarefas definidas no segundo nivel. Tais
tarefas sdo a execucao de passos especificos organizados logicamente, sendo possivel,
em determinadas situagdes, refazer algum passo anterior.

O quarto nivel, chamado de instancias do processo, consiste do registro das
acoes, decisdes e resultados do processo de mineracdo de dados para uma aplicagdo em
particular. Neste nivel sdo descritos todos os passos que, de fato, foram realizados no
processo de mineragao.

Com a metodologia CRISP-DM ¢ possivel definir o mapeamento de modelos
genéricos para modelos especializados utilizando os Contextos de Mineragao de Dados,
que possuem quatro dimensoes diferentes (Chapman apud [DOM 2003] p.54).

1) Dominio da aplica¢do define a area especifica da aplicagao;

2) O tipo de problema de MD, parte dos objetivos do projeto de MD descrevendo
suas classes especificas.
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FIGURA 4.1 Metodologia CRISP_DM - 4 niveis

3) O aspecto técnico trata de apresentar as questdes especificas em MD,
descrevendo os diferentes problemas técnicos que podem ocorrer durante o
processo.

4) As ferramentas e técnicas definem quais as ferramentas usadas, bem como as
técnicas aplicadas durante o processo de MD.

Durante o desenvolvimento deste estudo foram utilizadas duas bases de dados
diferentes. As bases utilizadas sdo:

a) Autorizagao de Internagao Hospitalar (AIH);
b) Registro das declara¢des de Obitos - Mortalidade.

Maiores informagdes e o detalhamento sobre as bases utilizadas estao descritos
no capitulo seguinte.

Em ambos os casos o objetivo definido era o mesmo: - avaliar o comportamento
padrdo dos dados e detectar desvios deste comportamento. O contexto de mineracdo de
dados, para este trabalho ¢ parametrizado, como segue:

1) Dominio da aplicacdo: Reconhecimento do padrdao de comportamento existente
nos dados avaliados e a identificagdo de desvios a partir deste padrao.

2) O tipo de problema de MD. Sele¢ao dos dados e anélise estatistica, envolvendo a
avaliacao dos dados quantitativos e qualitativos.

3) O aspecto técnico: Calculos estatisticos, aplicando as técnicas de avaliacao do
desvio-padrao, qui-quadrado, analise de residuos e analise de correspondéncia.

4) Para a selecdo, preparacdo e pré-avaliacao dos dados ¢ utilizado o prototipo
desenvolvido para este estudo. Para uma avaliagdo mais detalhada utiliza-se o
software de calculo estatistico SPSS.
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O detalhamento da metodologia utilizada para a avaliagcdo dos dados obedece as
fases CRISP-DM e descreve o ciclo de vida de um projeto de MD em uma seqiiéncia de
seis fases. Como citado anteriormente, esta seqiiéncia ndo ¢ rigida, permitindo que
algum passo seja refeito ou até mesmo nao executado, se for esta a necessidade do
processo.

4.1 Fases CRISP_DM

4.1.1 Entendimento do negocio

O entendimento do negécio descreve o estudo do problema e identificagdo dos
objetivos do usudrio sobre a DCBD e a preparacdo de um plano inicial para o projeto.
Nesta fase é necessario, se possivel, o envolvimento dos analistas que trabalham com os
dados que serdo avaliados. Todo o conhecimento apresentado por estes profissionais €
importante para a defini¢do do plano de trabalho.

Nesta fase também ¢ feita a andlise dos recursos necessdrios para o
desenvolvimento do projeto, as limitacdes devem ser avaliadas e a busca por solugdes
deve ser efetivada.

A técnica que sera utilizada na avaliagdo deve ser definida, e as limitacdes de
sua aplicacdo devem ser consideradas. Através da literatura existente, ¢ possivel definir
qual técnica se enquadra melhor nos objetivos tragados para o trabalho.

Para este estudo foi definida a utilizagdo de algumas técnicas estatisticas, por
permitirem diferentes formas de avaliagdo para os dados envolvidos. A seqiiéncia da
aplicagdo das técnicas ¢ definida de acordo com os resultados obtidos nas primeiras
analises feitas dos dados.

A escolha da técnica estatistica utilizada ¢ definida pelo tipo de dado que sera
avaliado (quantitativo ou qualitativo) e qual o tipo de avaliagdo que deve ser feita
(univariada ou multivariada).

4.1.2 Entendimento dos dados

O trabalho desenvolvido nesta fase ¢ determinado pelo estudo dos dados
envolvidos no projeto. Este estudo se inicia com a coleta, descricdo, exploragdo dos
dados e finaliza com a verificagdo da qualidade dos mesmos. Cada etapa do trabalho
visa a compreensao de como e qual estado se encontra a base de dados trabalhada.

De acordo com o estado da base e o tipo de dado armazenado, nem sempre ¢
possivel desenvolver o trabalho desejado, em alguns casos € necessario reestruturar os
dados, para que o trabalho possa ser continuado. No desenvolvimento deste trabalho ¢
possivel citar um exemplo pratico: a técnica estatistica analise de correspondéncia
calculada no SPSS s¢ trata de dados quantitativos e a base trabalhada apresenta 80% dos
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valores sendo dados qualitativos. Este problema foi possivel de solucdo, mas em certas
circunstancias os dados podem ndo ser possiveis de modificacao.

O bom entendimento dos dados permite avaliagdo dos passos ¢ do tempo
necessario para a etapa seguinte. Logo, quanto maior a compreensdo sobre a base
trabalhada, mais facil a definicao do trabalho necessario para a fase seguinte.

O roteiro de alteracdo dos dados deve obedecer as limitagdes apresentadas pelos
softwares selecionados, pois existem diversos algoritmos para a mineracao de dados,
sendo que cada um deles contém particularidades de utilizacdo, necessitando de uma
preparacao especial dos dados. Somando a esta realidade os dados selecionados para a
analise podem apresentar diferentes estruturas e formas de armazenamento, tornando
praticamente impossivel encontra-los em condigdes ideais para a mineragdo, sendo
necessario uma boa defini¢do das atividades que serdo desenvolvidas para a preparacao
destes dados.

Escolaridade (em anos concluidos)

@ 1 - Nenhuma
14% m2-De1a3anos
18% O3-De4a7anos
04 -De8a11anos
393% 11% B5-12e mais

51%

[ lgnorados e nulos

FIGURA 4.2 - Atributo escolaridade - Arquivo Mortalidade

O entendimento dos dados pode ser desenvolvido através da utilizacdo de
ferramentas simples que apresentam as condi¢cdes dos dados selecionados. Estas
avaliagdes podem mostrar como estdo dispostos os atributos nos registros.
Apresentando a quantidade de atributos nulos ou em branco, no caso da analise
estatistica, tais atributos podem influenciar nas avalia¢des posteriores. Como exemplo, a
figura 4.2 mostra um grafico que demonstra os atributos identificados para o campo
escolaridade, do arquivo de mortalidade.

Analisando o grafico pode-se identificar que mais de 51% dos registros sao
nulos ou ignorados. Desta forma um estudo sobre este campo pode ndo ser satisfatorio
para o trabalho, pois ndo expressa a real situacao dos pacientes.

Outro topico importante ¢ a qualidade dos dados a ser avaliada. Em muitos
casos as bases, por serem muito grandes, apresentam ruidos ou falhas nos registros. Esta
avaliacdo permite a correcdo de alguns problemas que possam ocorrer, como a
recuperagdo de partes dos arquivos que possam estar danificadas.
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4.1.3 Preparagao de dados

Nesta fase o trabalho ¢ aplicar todo o conhecimento adquirido com o estudo do
problema e dos dados. Esta tarefa ndo é simples e demanda grande parte do tempo
despendido no trabalho de mineragdo. Devem ser descritas todas as atividades
necessarias para o preparo dos dados as limitagdes dos softwares utilizados no processo.
Em muitos casos estas atividades devem ser refeitas, até que os dados estejam prontos
para a analise.

A primeira etapa da preparacdo dos dados ¢ sele¢do dos mesmos. A qual deve
apoiar-se nos objetivos definidos, no conhecimento adquirido na fase de entendimento
dos dados e nas limita¢des das ferramentas utilizadas para o projeto. Para um resultado
satisfatorio e completo € necessario considerar:

a) Requisitos de tempo e espaco;
b) Simplicidade do modelo gerado;
¢) Relevancia dos atributos;

d) Redundancia entre os atributos

A etapa seguinte envolve a limpeza dos dados selecionados. As tarefas descritas
nesta etapa consideram a exclusdo dos dados erroneos, a padronizacdo de dados que
expressem valores diversos, a eliminacdo de informagdes duplicadas e o tratamento de
valores ausentes.

Analisando o estudo realizado, esta etapa exigiu bastante cuidado, pois como o
objetivo deste trabalho ¢ detectar desvios nas bases de dados, a atividade de limpeza nao
podia simplesmente desconsiderar os dados que estavam divergentes dos demais. O que
poderia ocasionar uma distor¢do dos resultados obtidos ou a auséncia de um resultado
satisfatorio. E muito importante a sensibilidade do analista de dominio quanto aos
objetivos da mineragao.

A ultima etapa trata da constru¢do dos dados para a fase seguinte. Os
procedimentos efetuados devem ser registrados para que possam ser repetidos ou
alterados quando necessario. Durante a constru¢cdo dos dados, podem ser realizados
processos de normalizacdo, transformagdo de dados qualitativos em dados quantitativos
e a discretizagao dos atributos.

Para as bases utilizadas neste trabalho foram necessarias adequagdes quanto a
qualidade dos dados, a auséncia de atributos nos registros, a padronizacdo de faixas para
os atributos encontrados e a montagem dos arquivos que seriam minerados. A
seqiiéncia de tarefas desenvolvidas estd descrita, em detalhes, no capitulo seguinte.

4.1.4 Modelagem

Esta fase corresponde a execuc¢do dos algoritmos de descoberta e ¢ denominada
de mineragdo por muitos autores.
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Neste trabalho sdo utilizadas duas ferramentas para a avaliagdo dos dados,
existindo uma ordem execug¢do. Inicialmente ¢ utilizado o prototipo desenvolvido para
este trabalho, o qual possibilita a selecdo dos dados e as primeiras avaliagdes
estatisticas.

A utilizacdo do SPSS depende do roteiro de avaliagdes que o usuario pretende
seguir. De acordo com os resultados obtidos, no passo anterior, sdo realizadas no SPSS
mais duas avaliagdes estatisticas. Para uma melhor compreensao do trabalho realizado,
as etapas realizadas e os softwares utilizados serdo apresentados separadamente, nos
itens 4.2 e 4.3 deste capitulo.

4.1.5 Avaliagdo

Os modelos criados sdo satisfatorios para a proposta do trabalho. Deve-se
ressaltar que nem todos os modelos vao apresentar a mesma seqiiéncia de analise, isto
porque os dados avaliados, por experimento, podem apresentar situacdes diferentes.

4.1.6 Aplicacao

Os valores resultantes das analises devem ser apresentados de forma acessivel ao
usuario, facilitando o entendimento dos resultados. O prototipo apresenta as
informagdes claras, permitindo o entendimento por parte do usuario. O SPSS, ja exige
um pouco mais de atengdo do usuario. Requer do usudrio um pequeno esfor¢o de
interpretagao dos valores apresentados.

4.2 Descri¢ao do protétipo

Este software foi desenvolvido para a avaliagdo dos dados obtidos pela SES
devido as caracteristicas dos dados utilizados na analise.

O problema reside em aplicar diretamente as técnicas de detec¢do de desvios
sobre uma base de dados. Muitos softwares disponiveis apresentam detecgdo de desvios
como um apéndice da mineragao de dados.

Os dados fornecidos pela SES apresentavam determinadas caracteristicas de
formatagdo, as quais nao facilitavam o trabalho da andlise de desvios. Houve a
necessidade de preparar os dados para avaliagdes estatisticas mais detalhadas para se
obter um resultado satisfatorio.

A necessidade de aplicagdo direta originou este prototipo, o qual tem a inten¢ao
de focalizar o objetivo da andlise diretamente sobre a detec¢do de desvios.

O software parte da premissa de selecionar os dados para uma analise mais
focada em objetivos pré-definidos e permitindo uma avaliagdo mais detalhada dos dados
trabalhados.
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A aplicagdo do algoritmo define dois tipos de avaliagdes possiveis: a avaliagao
dos dados quantitativos e a avaliacdo dos dados qualitativos. Baseando-se nestas duas
abordagens, foram programadas técnicas estatisticas para estas analises.

- Desvio-padrao: Andlise univariada, utilizada para a avaliagdo dos dados
quantitativos.

- Qui-quadrado: Andlise multivariada, utilizada para a avaliacdo dos dados
qualitativos.

As duas técnicas estatisticas utilizadas apresentam os resultados de forma
simples e clara para o usudrio.

O prototipo foi adequado para preparar os dados para outra técnica estatistica,
permitindo a selecdo e a preparagdo dos dados para a analise de correspondéncia, que ¢é
calculada através do software SPSS.

O prototipo desenvolvido pode ser utilizado como parte do processo de
descoberta de conhecimento. Sendo util para selecionar e minerar parte dos dados que
compdem um grande banco de dados.

A sua facilidade estd na simplicidade de selecionar uma determinada parte dos
dados e permitir a preparagdo destes para serem aplicados em outros softwares de
analise estatistica.

Os dados utilizados devem ser preparados para a utilizagdo do software,
seguindo um roteiro descrito no capitulo 5. Para trabalhar com outra fonte de dados o
prototipo deverda ser reformulado. Sobre estas bases o prototipo permite qualquer
combinac¢do de campos para posterior avaliagdo dos resultados obtidos.

4.2.1 Requisitos do Sistema

O prototipo pode ser aplicado a qualquer ambiente de trabalho, que tenha como
sistema operacional Microsoft Windows.

A linguagem Delphi foi utilizada para desenvolvimento do prototipo por se tratar
de uma linguagem simples e de facil manuseio, permitindo uma boa interface com o
usuario.

4.2.2 Uso do protétipo

As etapas que compdem a modelagem dos dados no protdtipo estdo descritas
abaixo de forma clara e objetiva.

Passo 1: Selecao da base de dados

O trabalho se inicia com a selecdo da base de dados que serd avaliada, o
prototipo apresenta uma interface amigavel com o usudrio, possibilitando a escolha
direta da base, como mostra a figura 4.3.
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[ Deteccao de Desvios - Base de Dados da Sadde - |EI|5|
Detecpdo de Desvios - Rase de Dados do SES

F - Esoolha da Base de fados

AlH's - Autorizacdo de Intermagdo Hozpitalar

Declaragio de Obitos - Mortalidade

FIGURA 4.3 -Escolha da Base de Dados

Passo 2: Sele¢do do tipo de anélise

4" Deteccdo de Desyios - Base de Dados da Sadde i ]

Defecpdo de Desvias - Base de Dados do SES

2 - Escolha do Tipo o8 Anglise

Analise Nurmérica - Univariada,

Analise de Frequéncia - Multrvanada

FIGURA 4.4 — Escolha da analise estatistica

O passo seguinte ¢ definir o tipo de avaliagdo que serd desenvolvida, as
avaliagdes estdo definidas a partir do tipo de dado avaliado. Para a avaliagao dos dados
quantitativos ¢ selecionada a andlise numérica e a avaliagdo de dados qualitativos ¢ a
escolha da andlise de freqiiéncia, como pode ser visto na figura 4.4.
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Passo 3: Definicdo dos campos

A partir deste ponto o protdtipo permite a definicdo do campo que serd utilizado
para selecionar os dados que serfo avaliados. Na mesma tela, obedecendo a andlise
estatistica definida anteriormente, sdo selecionados os campos utilizados para a

verificagdo estatistica.

Para a selecdo dos dados, o prototipo apresenta os nomes dos campos que
armazenam informagdes qualitativas e permite ainda a selecdo dos registros pela
categoria da doenga escolhida, i.e. informando o Codigo Internacional de Doengas
(CID). Assim o usuario pode escolher se pretende selecionar os dados pelos atributos
cadastrados no campo ou simplesmente informar o CID da doenca escolhida.

Com esta facilidade a sele¢do dos registros em ambos as bases selecionadas ¢
mais rapida, pois tanto a base das AIH’s quanto a base da mortalidade estdao diretamente
relacionadas com o cddigo das doencas.

Como os registros de CID sdo os mesmos para as duas bases utilizadas, adotou-
se a padronizagdo, das categorias das doengas, para a utilizacdo das duas bases de
dados. Neste caso quando for solicitada a selecdo da base pelo codigo do CID, o
prototipo selecionara as doengas de acordo com a tabela 4.1, apresentada abaixo.

TABELA 4-1 - Categorias de doengas

Faixa de valores Descricdo

A00 - B99 Algumas doengas infecciosas e parasitarias

C00 - D48 Neoplasias [tumores]

D50 - D89 Doen.gerls.do sangue ¢ dos o6rgdos hematopoéticos e alguns transtornos
1munitarios

E00 - E90 Doencas enddcrinas, nutricionais e metabdlicas

F0O - F99 Transtornos mentais e comportamentais

GO00 - G99 Doengas do sistema nervoso

HO00 - H59 Doengas do olho ¢ anexos

H60 - H95 Doencas do ouvido e da apdfise mastoide

100 — 199 Doengas do aparelho circulatorio

JOO - J99 Doengas do aparelho respiratdrio

K00 - K93 Doengas do aparelho digestivo

L00 - L99 Doengas da pele e do tecido subcutaneo

MO0 - M99 Doengas do sistema osteomuscular e do tecido conjuntivo

NOO - N99 Doengas do aparelho geniturinario

000 - 099 Gravidez, parto e puerpério

P00 - P96 Algumas afecgdes originadas no periodo perinatal

Q00 - Q99 Malformagdes congénitas, deformidades e anomalias cromossomicas.

R00 -R99 Sinto.mas, sinais e achados anormais de exames clinicos e de laboratorio, ndo
classificados em outra parte

S00 - T98 Lesdes, envenenamento e algumas outras conseqiiéncias de causas externas

V01 - Y98 Causas externas de morbidade e de mortalidade

700 - 799 Fatores que influenciam o estado de saude e o contato com os servigos de

saude
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FIGURA 4.5 - Selecdo do campos para analise univariada

De acordo com a andlise estatistica definida a segunda parte da tela pode se
apresentar de dois modos distintos, como segue:

=lalx
Defecedo de Desvios - Base de Dados da Sadde

dnalise de Frequéncrs - Mullivansds

T-Escaihia ot Camas - Se/arsin o Arguiea

(" CID - Cadigo Intermacional de Doengas
{* Campo do Arguivo

Campo do Arguivo IProcedimento Realizado j

- ESCriG e Lampe - LEICwa da Durguadiede

Campo do Arguivo - Caluna D ats da Apresentagao AIH [M/A) =]

Campo do Arguiva - Linha |E specialidade da AIH =]

FIGURA 4.6 — Selecao de campos para analise multivariada

- Anadlise numérica — univariada: permite a sele¢do de um campo quantitativo
para a avaliagdo estatistica. Como pode ser visto na figura 4.5.

- Andlise freqiiéncia — multivariada permite a definicdo de dois campos
qualitativos para o calculo do qui-quadrado: um campo referente a coluna e
um campo referente a linha. A tela pode ser observada na figura 4.6

Passo 4: Entrada dos atributos de selegao
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Efetuado a parametrizagdo necessaria, o prototipo iniciard o recebimento dos
atributos de acordo com o campo escolhido para a selecdo do arquivo que sera
analisado. O usuario encerra a entrada de valores com a confirmagdo para executar os
calculos.

Passo 5: Calculo estatistico

Realizagdo dos célculos estatisticos e a apresentacdo dos resultados. Para cada
analise efetuada ¢ apresentada uma tela diferenciada.

Para a analise numérica sdo apresentados os valores:

a) Meédia Aritmética (p):

b) Desvio-padrao (o ):

c) Valor resultante da soma de 3 desvios-padrio e a média calculada. (u + 30):

O valor para (u - 36) ndo foi utilizado na avaliagdo, pois nos testes realizados as
respostas encontradas nao foram relevantes.

A analise numérica encerra com a criacdo de um arquivo resposta que contém
os registros com valores acima de 3 desvios-padrao. Tais valores sdo os desvios da base

avaliada.

Para a analise de freqiiéncia, que realiza o calculo do qui-quadrado, sdo
apresentados os valores de:

a) Pearson qui-quadrado:
b) Graus de liberdade:

O programa possibilita a geragdo de um arquivo simplificado e codificado para
ser utilizado no software SPSS.

Desta fase em diante a detec¢ao de desvios continua com a utilizagcao do SPSS.

4.3 Software Estatistico do SPSS

Esta se¢do descreve sucintamente o uso do SPSS nos experimentos realizados.
Para maiores detalhes sobre o software consulte [PER 2001 ]

Passo 1: Entrada e defini¢dao dos dados

Ao iniciar a utilizagdo do SPSS, ¢é preciso abrir a base de dados preparada pelo
protdtipo. O software reconhece os arquivos tipo DBF (Data Base File), isto facilita a
aplica¢ao da ferramenta. A figura 4.7 apresenta a tela de entrada de dados e destaca a
planilha Variable View.
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FIGURA 4.7 - Entrada de dados SPSS

Para facilitar a identificacdo dos campos, o SPSS permite a alteragdo do nome
dos campos, pois o prototipo define nomes genéricos para os campos selecionados. Este
recurso ¢ possivel utilizando a planilha Variable View. A figura 4.8 apresenta a
alteracdo dos nomes dos campos. O campo que possui o nome geral “campola” ¢
renomeado para “dta_apre”.

Passo 2: Definicao da técnica estatistica

A seqiiéncia de avaliagdes estatisticas ¢ definida pelos resultados obtidos durante
a avaliagdo. Este passo vai mostrar como sdo parametrizadas as técnicas utilizadas no
SPSS.

Passo 2.1: Analise de Correspondéncia.

A verificagdo dos dados através da andlise de correspondéncia ¢ indicada quando
os graus de liberdade verificados no célculo do qui-quadrado ndo forem altos, pois a
analise de correspondéncia, como foi citado anteriormente, ¢ uma visualizacdo grafica
dos resultados do qui-quadrado. A figura 4.9 apresenta a tela de configuragdo da analise
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campo dta_apres.
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FIGURA 4.8 -Alteragdo do nome do campo

Passo 2.2: Analise de Residuos

A andlise de residuos ¢ um recurso que pode ser utilizado com mais freqiiéncia,
pois faz uma verificacdo entre os valores esperados e observados das células que
informam a freqiiéncia dos valores cruzados. Mesmo seguindo a mesma ldgica de
calculo de residuos do qui-quadrado, pode ser utilizado para localizar os desvios da base

trabalhada.

A figura 4.10 apresenta a tela de configuragdo utilizada para a andlise dos

residuos. Na mesma figura observa-se a solicitagdo de registro dos residuos ajustados.
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5 Experimentos Realizados

A parte experimental deste trabalho foi realizada no contexto do projeto
Desenvolvimento de Metodologia para a Extracdo de Conhecimento de Bases de Dados
de Saude do Estado para Avaliagao e Planejamento, financiado pela FAPERGS.

Foram realizados dois estudos de caso, um com os dados das Autorizagdes de
Internagdes Hospitalares (AIH) e o outro com os dados referentes aos registros de
obitos. Os dados armazenados nas bases possuem algumas semelhangas, mas o trabalho
de entendimento e preparacao dos dados foi executado de forma distinta.

Visando o entendimento do trabalho realizado, os estudos de caso foram
descritos individualmente, seguindo a metodologia CRISP-DM, descrita no capitulo 4.

5.1 Estudo de Caso — Base das AIH’s

Este estudo tem como base as AIH’s do periodo de maio de 2000 a janeiro de
2001. As informagdes foram cedidas pela Secretaria da Saude do Estado do Rio Grande
do Sul (SES).

5.1.1 Entendimento do negdcio

Os dados trabalhados armazenam as informagdes registradas nos hospitais,
quando da internagdo dos pacientes. Tais informacdes sdo cadastradas de acordo com
uma padronizagdo estabelecida pelo Governo Federal. As normas utilizadas neste
sistema estdo definidas em relatérios, normas, legislacdes, manuais do SIH/SUS e
relatorios de atividade da SES/2000, emitidos pelo governo, os quais tem o objetivo de
orientar os profissionais da area de saude.

O objetivo deste trabalho ¢ encontrar um padrdo de comportamento das
informagdes estudadas e, a partir deste padrdo, detectar informagdes que destoam do
mesmo. Para atingir este objetivo foram aplicadas técnicas estatisticas, as quais
permitiram uma boa avaliacdo dos dados.

As técnicas aplicadas promovem uma avaliagdo simples das informagdes
contidas nas bases, mas os resultados obtidos foram satisfatorios para a avaliacdo do
trabalho. A escolha das técnicas tem o objetivo de demonstrar passo a passo o trabalho
de detec¢ao de desvios.

Grande parte do trabalho ndo foi realizado no Instituto de Informatica da
UFRGS, o que limitou os recursos disponiveis. A base de dados foi cedida pela SES, e
preparada em parte, no laboratério da UFRGS. O prototipo criado para este trabalho,
foi desenvolvido em ambiente particular ¢ o software SPSS, foi utilizado na
Universidade de Caxias do Sul (UCS).
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Houve algumas limitagdes, sao elas: ndo se deve utilizar computadores com
hardware inferior a: Pentium 3, com 256 MB de RAM ¢ HD de 20 GB. O motivo ¢ a
grande quantidade de dados utilizada e o software SPSS.

O sistema operacional minimo, para instalagdo dos softwares utilizados ¢ o
Windows XP. Neste sistema operacional o software SPSS, libera todas as
possibilidades de avaliagdes.

5.1.2 Entendimento dos dados

Para o registro das informagdes coletadas, em todo o territério nacional, existe
uma metodologia de trabalho empregada nas definicdes e avaliacdes das AIH’s. Este
trabalho tende a padronizar as informagdes cadastradas e gera grandes bases de dados.
Estas bases possuem um grande nimero de registros e estes registros possuem um
grande niimero de campos.

Os arquivos iniciais foram fornecidos de acordo com a tabela 5.1, apresentada a
seguir. Inicialmente foram estudados e avaliados separadamente. De acordo com a
necessidade da pesquisa a ser realizada, estes dados foram preparados de formas
distintas.

Durante a verificacao dos dados, foram observados que os valores quantitativos,
estavam quase que totalmente padronizados. Ocorréncias médicas que registrassem o0s
mesmos procedimentos apresentavam os mesmos valores gastos. Esta caracteristica
dificultaria a avaliagdo dos dados quantitativos, tendo em vista o objetivo deste trabalho.

TABELA 5-1 - Descrigéo dos arquivos

Arquivo Descrigao N° de objetos N° de atributos

DSMSO010 Movimento das AIHs. 375.408 75

DSMS020 Procedimentos especiais autorizados de AIH nos 86.905 9
municipios do Estado no periodo.

DSMS030 Atos profissionais autorizados de AIH nos 2.250.372 14
municipios do Estado no periodo.

DSMS040 Movimento dos hospitais com informagdes de 392 9
langamentos (pagamentos ¢ descontos).

DSMS160 Valores da AIH (faturamentos cobrados). 375.408 24

DAIHO050 Tabela de Atos. 4.899 15

DAIH150 Diagndsticos de acordo com a tabela CID. 14.196 6

CONTROLE Controle anual dos registros bloqueados. 14.282 12

BUREAU Hospitais distribuidos por Bureau 256 2

LEITOS Hospitais distribuidos pelo numero de leitos. 379

5.1.3 Preparagdo dos dados

Na preparagao dos dados, ndo foi necessario alterar o tipo dos arquivos
fornecidos, pois as ferramentas utilizadas identificam os arquivos DBF.
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As avaliagdes efetuadas nos arquivos necessitavam que as bases utilizadas
apresentassem uma grande quantidade de campos. Desta forma a preparacdo de uma
base para a pesquisa proposta foi definida a partir da unido dos dados de dois arquivos:
Movimento das AIH’s (DSMS160) e Valores das AIH’s (DSMS010).

O arquivo criado foi reavaliado, pois alguns campos ndo continham
informagdes relevantes a pesquisa. Foram excluidos campos nio preenchidos, campos
de identificacdo do paciente e outros campos considerados desnecessarios pelos
usuarios. Foi adicionado um campo, para registrar o total gasto pela AIH em cada
registro armazenado.

Dos campos relativos aos pacientes, foram preservados os que continham
informagdes sobre a cidade, sexo, idade e data de nascimento. Ao final do processo o
arquivo apresentava 38 campos, cujos nomes e descrigdes podem ser observados na
tabela 5.2.

TABELA 5-2 - Campos do registro - Arquivo AIH

Nome do Campo  Significado Tipo Faixa de valores
DCIH Docume{nto para_cobranga de Texto(8)
Internacdo Hospitalar
APRES Meés e ano da apresentag:ao da ATH Texto(6)
para a Secretaria

1: cirurgia geral, 2:obstetricia, 3:clinica médica,

ESPEC Especialidade da ATH Texto(2) 4:cronico e FPT,5:psiquiatria, 6: tisiologia,

P 7:pediatria, 8:reabilitacdo, 9: psiquiatria —

hospital/dia

CGC CGC do Hospital Texto(14)

IDENT Identificagdo da IAH Texto(1) I:normal, 3:de continuagdo, 5: longa
permanéncia

DT NASC Data de nascimento do paciente Data

IDADE Idade do paciente Texto(4) Formato ( 30idade )

SEXO Sexo do Paciente Texto(1) 0 —ignorado, 1 — masculino e 3 — feminino.

N _AIH Numero da ATH Texto(10)

MED_SOL CPF do médico solicitante Texto(11)

PROC_SOL Procedimento Solicitado Texto(8)
1 — eletiva,

CAR_INT Caracter da internagao Texto(2) 3 — Urgéncia (AIH emitida antes da internagdo),
5 — Urgéncia (AIH emitida depois da internacao),

DT _EMIS Data da emissao Data

MED_RESP CPF do médico responsavel Texto(11)

TOT _UTI Total de dias de UTI Numero(20,5)

PROC_REA Procedimento Realizado Texto(8)

DIAG PRI Diagnostico principal Texto(4) Codigo CID

DIAG_SEC Diagnéstico secundario Texto(4) Cddigo CID
Alta: (11 a 19); Permanéncia mais de 30 dias ( 21

. a 25), Transferéncia (31 a 39), Obito com

MOT_COB Motivo da cobranga Texto(2) autopsia (41 a 43), Obito sem autopsia (51 a 53),
Alta reoperagio ( 61 a 68).

NACIONAL Nacionalidade Texto(2)

MUN_PAC Municipio do paciente Texto(6)

FILHO Numero de filhos Numero(20,5)

INSTRU Grau de instrugdo Texto(1)

CIDNOTIF Codigo CID Texto(4)
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10: proprio, 20: contratado, 30: federal, 31:
federal com verba propria, 40: estadual, 50:
municipal, 60: filantropico, 61: filantrépico

NAT Natureza da relagdo Hospital e 0 SUS  Texto(2) isento (IN'01/97 SRF), 70: Universitario, 80:
sindicato, 90: Universitario com pesquisa, 91:
universitario de pesquisa sem fins lucrativos.

VALSH Valor servigos hospitalares Numero(20,5)

VALSP Valor servigos profissionais Numero(20,5)

VALSADT Eélllgiaservigos auxiliares de diagnose / Niimero(20,5)

VALOPM Valor permanéncia a maior Numero(20,5)

VALSANG Valor sangue Namero(20,5)

VALRN Valor recén-nato Nuamero(20,5)

VALUTI Valor da UTI Nuamero(20,5)

VALACO Valor diaria de acompanhante Numero(20,5)

VALUTINN Valor UTI neo-natal Nuamero(20,5)

VALTRANSP Valor de transplante Numero(20,5)

VALNEURO Valor neurologia Numero(20,5)

TOTAL Soma de todos os campos que Numero(20,5)

armazenam os valores gastos

5.1.4 Modelagem

A modelagem aplicada em todos os experimentos segue o roteiro descrito abaixo.
Roteiro da Mineracao

- Identificacdo da mineracdo
1) Descricao da base utilizada
a. Nome e tipo do arquivo
b. Critério de sele¢ao dos dados
c. Total de registros

2) Analise Univariada
a. Campo selecionado
b. Resultados obtidos
c. Avaliagdo dos resultados

3) Analise Multivariada
a. Técnica estatistica
i. Campos selecionados
ii. Nome e tipo dos arquivos auxiliares (gerados pelo protétipo)
iii. Resultados obtidos
iv. Avalia¢ao dos resultados

5.1.4.1 Experimento 1 — Fatores que influenciam o estado de satide e o contato com os
servigos de saude.
1) Descricao da base utilizada

Para a sele¢dao do arquivo foram utilizados os codigos das doencas (CID) entre
700 e 799, os quais refere-se as categorias que determinam os fatores que influenciam o
estado de saude ¢ o contato com os servigos de saude. Inicialmente foi utilizado o
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prototipo para a selecao e avaliagao dos dados. O arquivo resultante da selecdo aplicada
possui 1176 registros.

2) Analise Univariada

A analise univariada foi realizada para todos os campos quantitativos deste
experimento. Mas, somente alguns serdo apresentados nesta secdo, os demais foram
desconsiderados, pois continham grande parte de seus registros zerados.

Os campos VALNEURO e VALOPM apresentam todos os registros zerados.

Para o campo TOTAL (valor total), os valores sdo:

a) Média (pn): R$ 1153,74
b) Desvio-padrio (c): R$ 392,59
¢) Média + 3 desvios-padrio (u + 30): RS 3852,03

- Resultado

O arquivo de saida contém 10 registros, os quais sdo os desvios da base avaliada.
Os registros, que compdem a resposta, estao dispostos da seguinte forma:

- Nove registros sdo do procedimento “31805019” (transplante renal receptor -
doador cadaver) e possuem valores entre R$ 11.051,00 e R$ 14.856,00.

- Um registro ¢ do procedimento “38017016” (curativos cirurgicos sob
anestesia geral) e apresenta o valor de R$ 4.366,00.

Avaliando a base de dados, sdo encontradas somente nove (9) ocorréncias do
procedimento “31805019”, todas fazem parte dos desvios apresentados acima. Este fato
determina um padrao de comportamento, onde se conclui que: os procedimentos que
envolvem transplante de rim possuem um custo alto para o Estado.

Analisando o outro dado, conclui-se que ¢ um desvio, tanto em termos
quantitativos quanto em relagdo a freqii€ncia de sua ocorréncia na base de dados. Numa
analise mais detalhada da base de dados, encontram-se 224 ocorréncias do
procedimento “38017016”, mas somente uma ¢ considerada desvio, pela analise
univariada. As 223 ocorréncias, consideradas normais, possuem um custo médio de R$
521,00.

Concluido, a avaliacdo, identifica-se que todos descrevem procedimentos
efetuados em pacientes do sexo masculino. Observa-se que dois pacientes
reapresentaram a mesma AIH, em dois meses seguidos ambas apresentam valores
distintos. Numa primeira andlise este fato poderia caracterizar um desvio, mas
conversando com profissionais da satde, que trabalham com o registro de AIH’s
conclui-se que este fato é normal. Estes pacientes podem ter sofrido uma rejeicdo do
orgdo transplantado e o Estado ¢ obrigado a atendé-los novamente, se este problema
ocorrer.
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Para o campo: VALSH (valor servicos hospitalares), os valores calculados

a) Média (n): R$ 217,22

b) Desvio-padrio (6):R$ 561,06

¢) Média + 3 desvios-padrao (u + 30): R$ 1900,40
- Resultado

O arquivo de saida armazenou 9 registros referentes aos transplantes de rim e

apresentam valores entre R$ 6279,00 e RS 6798,24 reais, para o campo VALSH. Estes
registros sao os mesmos selecionados para a avaliagdo do campo TOTAL.

foram:

mesmo

Para o campo: VALSP (valor servigos profissionais), os valores calculados

a) Média (n): RS 126,43
b) Desvio-padrio (c): RS 242,24
c) Média + 3 desvios-padrao (i + 30): R$ 853,17

- Resultado

Nove registros foram gravados no arquivo de saida. Estes registros sdo os
s dos avaliados no campo TOTAL, todos sdo referentes aos transplantes de rim.

Apresentam valores entre R$ 2754,00 ¢ R$ 2897,50 reais.

Para o campo: VALSADT (valor servicos auxiliares de diagnose/terapia), os

valores calculados foram:

de rim.

a) Média (n): R$ 23,20

b) Desvio-padrio (c):R$ 175,79

c) Média + 3 desvios-padrao (p + 30): R$ 550,57
- Resultado

Sdo considerados desvios os mesmos nove registros referentes aos transplantes
Apresentam valores entre R$ 1980,00 ¢ R$ 2073,10 reais.

Os campos VALSADT, VALSP, VALSH apresentam os maiores valores para os

mesmos registros, os quais indicam procedimentos de transplantes de rim. Conclui-se
que os atendimentos para os transplantes de rim geram altos custos para o SUS.

Para o campo: VALSANG (valor sangue), os valores calculados foram:

a) Média (n): R$ 2,50
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b) Desvio-padrio (c):R$ 14,37
c) Média + 3 desvios-padrao (i + 30): R$ 45,64

- Resultado

O arquivo de saida contém 23 registros, sendo que o valor mais alto corresponde
a procedimentos de curativos cirirgicos sob anestesia geral, e possui um valor de R$
191,30 reais, para o campo avaliado.

Para o campo VALRN (valor recen-nato),os valores calculados foram:

a) Média (n): R$ 2,73
b) Desvio-padrio (c): R$ 9,59
c) Média + 3 desvios-padrao (p + 30): R$ 31,50

- Resultado

O arquivo de saida contém 19 registros, considerados desvios, todos apresentam
o mesmo valor para VALRN que ¢ R$ 55,00 reais.

Avaliados estes dados identificou-se um erro de qualidade dos dados.

O procedimento descrito em todos os registros, que apresentam desvios, ¢ o
mesmo ¢ indica “cesariana com laqueadura tubaria em pacientes com cesarianas
sucessivas”. Ao avaliar os dados constata-se que entre as dezenove mulheres atendidas
quinze possuem entre 3 a 5 filhos e quatro mulheres ndo possuem registro no campo
FILHOS.

Estes registros mostram um erro no cadastro dos dados, o registro do
procedimento realizado ndo € coerente com quatro pacientes atendidas, ou o registro do
numero de filhos das pacientes ndo foi realizado de forma correta.

3) Analise Multivariada

A seleg¢do dos campos para a analise multivariada pretende seguir uma coeréncia
de avaliacdo. Em alguns casos estudados as associagdes entre determinados campos do
registro, ndo apresentam coeréncia de avaliagdo. Por este motivo foram testados campos
que possuem informagdes relevantes entre si.

Qui-quadrado

A primeira analise multivariada realizada no protétipo € a técnica do qui-
quadrado, baseada na definicdo de hipoteses. As hipoteses formuladas pretendem
determinar se existe alguma dependéncia entre a época do ano em que sdo apresentadas
as AIH’s e os municipios que realizam estes atendimentos. Para esta verificagdo foram
selecionados os campos:



56

- Data de apresentacao
- Municipio do paciente;

As hipoteses definidas, a partir dos campos selecionados, sdo:

- Hjp: A data de apresentacdo da AIH ¢ independente do municipio do
paciente.

- H;: A data de apresentacdo da AIH ¢ dependente do municipio do
paciente.

- Resultado
Os resultados obtidos apresentam valores de:

- Pearson qui-quadrado: 1280,97
- Qraus de liberdade: 1036

O valor do Pearson ¢ considerado vélido para a avaliagdo, mas o mesmo nao
ocorre com o valor indicado para os graus de liberdade. Quando o niimero de perfis
(graus de liberdade) for muito grande o célculo do qui-quadrado ndo revelard o grau de
dependéncia das varidveis [PER 2001]. As tabelas usuais para a verificagdo dos valores
do qui-quadrado apresentam, como valor maximo dos graus de liberdade, o valor de 100
gl (graus de liberdade).

Dando continuidade a analise multivariada, ndo sera utilizada a verificacdo pela
analise de correspondéncia, pois esta ¢ baseada no calculo do qui-quadrado. Se os graus
de liberdade ndo sdo satisfatdrios, para o qui-quadrado, também ndo o serdo para a
analise de correspondéncia.

Desta forma, a andlise que pode ser efetuada ¢ a verificagdo dos residuos
ajustados, resultantes da tabela de contingéncia. Os dados que serdo utilizados para a
avaliacdo dos residuos sdo preparados pelo protdtipo e depois aplicados no software
SPSS.

Tabela de Contingéncia - Analise dos Residuos

O prototipo prepara um arquivo que contém somente os campos selecionados e
suas respectivas codificagdes, i.e. para cada valor encontrado no arquivo o protdtipo
codifica seqiiencialmente estes valores em outro campo adicional. Ao mesmo tempo
gera arquivos auxiliares para a compreensao dos codigos gerados.

Os arquivos auxiliares estdo apresentados a seguir, sendo a tabela 5.3 referente a
tabulagdo das datas de apresentacdo e a tabela 5.4 referente aos municipios. E
importante ressaltar que é apresentado somente um trecho da tabela 5.4, o qual permite
a compreensao dos dados apresentados.

- Resultado
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A tabela de contingéncia resultante da aplicagdo no SPSS apresentou a matriz
relacional que contém aproximadamente 95,1% das células com valores esperados
inferiores a 5 ocorréncias, reafirmando a inviabilidade da andlise pelo teste do qui-

quadrado.

TABELA 5-3 - Arquivo Auxiliar
Data de apresentagdo

COD

APRES

0 N N Lt AW N~

12001
62000
72000
82000
92000
102000
112000
122000

TABELA 5-4 - Arquivo Auxiliar
Cédigo do Municipio

COD

MUNICIPIO

O 00 3 N Li A W N~

—_
— O

—
N

421310
430005
430010
430020
430040
430060
430100
430160
430200
430205
430210
430310
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A figura 5.1 apresenta um trecho da tabela gerada no SPSS, onde ¢ possivel
verificar as discrepancias entre os valores esperados e os valores observados.A tabela
apresenta um desvio na célula que caracteriza a relagdo entre a data de apresentacdo de
dezembro de 2000 e a cidade de Alvorada “430060”. Este desvio informa que houve
muito mais ocorréncias no més de dezembro do que eram esperadas para esta cidade
neste mes.

Avaliando os dados referentes hd este més ¢ a esta cidade, descobriu-se que
todos os registros sdo referentes a laqueadura tubdria e o diagnostico principal de todas
as pacientes ¢ a esterilizagdo. Ampliando a avaliagdo verifica-se que dos 105 registros
cadastrados neste arquivo 104 registros sdo referentes a laqueadura tubaria e um registro
e cesariana com laqueadura tubaria.

MUN_PAC
1 2 3 4 5 6
DTA_APRE 1 Count 0 1 0 1 0 21
Adjusted Residual -4 2,4 -4 1,4 -6 1,5
2 Count 0 0 0 0 0 9
Adjusted Residual -3 -3 -3 -5 -5 -,6
3 Count 0 0 0 0 1 5
Adjusted Residual -3 -3 -3 -5 1,8 -2,1
4 Count 0 0 0 1 0 14
Adjusted Residual -4 -4 -4 DPesvio -5 5
5 Count 1 0 0 0] 0 7
Adjusted Residual 2,9 -4 -4 -5 - -1,5
6 Count 0 0 0 0 0 \ 9
Adjusted Residual -4 -4 -4 -5 -5 R
7 Count 0 0 0 0 0 25
Adjusted Residual -4 -4 -4 -5 -5 ( 3,6
8 Count 0 0 1 0 1
Adjusted Residual -4 -4 2,3 -6 1,3 -,6
Total Count 1 1 1 2 2 105

FIGURA 5.1 - Trecho da Tabela de Contingéncia (SPSS)

5.1.4.2 Experimento 2 — Gravidez, parto e puerpério
1) Descricao da base utilizada

Com a utilizagdo do protdtipo ¢ selecionada a base de dados que se refere aos
dados sobre Gravidez, parto e puerpério. O arquivo gerado contém 57.399 registros.
Para esta selecdo foram utilizados os codigos de CID entre O00 e 099.

2) Analise Univariada

Os campos de VALOPM, VALACO e VALNEURO apresentam valores zerados
para todos os registros.

Numa primeira anélise foram encontrados quatro registros com todos os valores
zerados, os registros caracterizam partos normais, em carater de internagcdo de urgéncia
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e todos efetuados em hospitais contratados e as pacientes sao residentes da cidade de
Mucum. Estes 4 registros sdo todos os apresentados neste més.

Foram efetuadas avaliagdes para todos os campos quantitativos, mas estao
apresentados nesta secdo somente os campos com informagdes mais significativas.

Para o campo: TOTAL, os valores calculados foram:

a) Média (n): RS 258,96
b) Desvio-padrio (c): R$ 131,77
c) Média + 3 desvios-padrao (p + 30): R$ 654,29

- Resultado

O arquivo de saida contém 219 registros considerados desvios. Apenas nove
destes registros ndo sdo referentes a partos e cesarianas.

Quatro registros se caracterizam pela “retirada do utero” por motivo de ruptura
do ttero durante o parto. A idade das pacientes indica que 50% dos casos registrados (2)
ocorreram em adolescentes de 15 anos, ambas residentes na cidade de Novo Hamburgo.
Os outros dois casos ocorreram com mulheres de 27 anos, residente em Canoas, € 37
anos, residente em Lajeado.

Avaliando-se a idade das pacientes identifica-se que no arquivo de saida existem
4 registros de adolescentes de 15 anos, duas submetidas a cesariana e duas a retirada de
utero.

O arquivo contém 9 registros de adolescentes menores de idade, sendo que 5
sdo da cidade de Novo Hamburgo.

As internagdes mais caras apresentam valores altos para o custo de UTI para o
recém-nascido ou em servigos prestados ao recém-nato.

Desconsiderando 2 registros referentes a problemas de septicemia os demais
apresentam uma incidéncia de nascimento concentrada entre junho de 2000 a janeiro de
2001. O més de outubro apresenta uma maior concentracao de nascimentos e € possivel
observar que destes casos 98% das maes tinham idade entre 24 a 45 anos.

As informagdes mais interessantes registram grande quantidade de curetagem

apo6s aborto, sendo maior do que o nimero de cesarianas registradas no mesmo periodo.
Entre estes dados aparecem trés meninas de 14 anos.

3) Analise Multivariada

A selecdo dos campos para a andlise multivariada segue a mesma coeréncia
aplicada ao experimento anterior.
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Qui-quadrado
Os campos selecionados para esta avaliagdo sdo:
- Especialidade da ATH
- Natureza da relacdo entre o Hospital e o SUS

As hipoéteses definidas sdo:

- Hp: A especialidade da AIH independe da natureza da relagdo entre o
hospital e o SUS.

- Hj: A especialidade da AIH depende da natureza da relagao entre o
hospital e o SUS.

- Resultado

Os resultados obtidos apresentam valores de:
- Pearson qui-quadrado: 601,509
- Graus de liberdade: 14

O protdtipo apresentou valor de 601,50 para o qui-quadrado com 14 graus de
liberdade. Considerando o que foi estudado, pode-se observar que o valor do qui-
quadrado ¢ muito alto, pois o valor tabelado para o qui-quadrado com 14 graus de
liberdade e nivel de significancia 0,05 ¢ 23,7. O valor calculado estd muito além do
valor estabelecido na tabela.

Neste caso as variaveis avaliadas s3o altamente dependentes entre si, i.e. as
variaveis sdo associadas, o que representa dizer que a maioria dos atendimentos
cadastrados nesta base de dados ¢ altamente dependente do tipo de hospital que realiza
os atendimentos.

Considerando as informacdes registradas na base de dados, afirma-se:

- Na especialidade de obstetricia a grande maioria dos atendimentos sdao
efetuados em hospitais filantropicos, o que determina um padrio de
comportamento.

- Os hospitais do SUS apresentam poucos atendimentos na area de
obstetricia e na area de clinica médica, para as doencas cadastradas nas
areas relacionadas entre gravidez, parto e puerpério.

Os dados avaliados apresentam uma grande significAncia em relacdo aos
cruzamentos executados. O proximo passo ¢ a analise de correspondéncia, a qual
permite a verificacdo grafica dos resultados encontrados com o teste qui-quadrado.

Analise de Correspondéncia
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Para esta avaliagdao os dados foram reformulados no protétipo, o qual seleciona
os valores encontrados e grava um arquivo resposta, completamente codificado, que
sera utilizado na andlise de correspondéncia.

Aplicando os dados no software do SPSS, o resultado ¢ a tabela de
correspondéncia, que mostra as freqiiéncias entre a natureza de operagdo e as
especialidades avaliadas, conforme a figura 5.2.

Correspondence Table

NATUREZA
ESPEC 10 20 50 60 61 63 70 90 Active Margin
1 5 367 380 1885 250 1 24 563 3475
2 0 7444 4402 31650 3743 34 132 3838 51243
3 0 490 175 1491 190 0 5 330 2681
Active Margin 5 8301 4957 35026 4183 35 161 4731 57399

FIGURA 5.2 - Tabela de Correspondéncia - SPSS

Apresenta também os valores correspondentes calculados para as cargas (scores)
das colunas (figura 5.3) e linhas (figura 5.4) do grafico analisado.

Overview Column Pointé

Score in Dimension Contribution
Of Point to Inertia of

Dimension Of Dimension to Inertia of Point
NATUREZA Mass 1 2 Inertia 1 2 1 2 Total
10 ,000 -12,304 5,621 ,001 ,140 ,068 ,918 ,082 1,000
20 ,145 ,163 -,358 ,001 ,041 ,461 ,325 ,675 1,000
50 ,086 -,164 ,337 ,001 ,025 ,243 ,357 ,643 1,000
60 ,610 ,108 ,061 ,001 ,075 ,056 ,879 121 1,000
61 ,073 ,016 ,025 ,000 ,000 ,001 ,482 ,518 1,000
63 ,001 ,633 ,903 ,000 ,003 ,012 ,534 ,466 1,000
70 ,003 -1,110 ,784 ,000 ,037 ,043 ,824 176 1,000
90 ,082 -,881 -,238 ,006 ,679 ,116 ,970 ,030 1,000
Active Total 1,000 ,010 1,000 1,000

a. Symmetrical normalization

FIGURA 5.3 - Score das colunas - SPSS

Overview Row Point8

Score in Dimension Contribution
Of Point to Inertia of
Dimension Of Dimension to Inertia of Point
ESPEC Mass 1 2 Inertia 1 2 1 2 Total
1 ,061 -1,158 227 ,008 ,862 ,077 ,984 ,016 1,000
2 ,893 ,095 ,031 ,001 ,086 ,021 ,957 ,043 1,000
3 ,047 -,322 -,882 ,002 ,051 ,902 237 ,763 1,000
Active Total 1,000 ,010 1,000 1,000

a. Symmetrical normalization

FIGURA 5.4 - Score das linhas - SPSS
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Depois de descrever os valores calculados ¢ apresentado o grafico resultante
desta avaliagdo. O grafico ¢ apresentado na figura 5.5 e apresenta um agrupamento
maior indicando uma grande concentra¢do de dados com as mesmas caracteristicas.

Avaliando o grafico pode-se identificar um ponto isolado no lado superior—
esquerdo. Este ponto ¢ um desvio, pois define um ponto extremo fora do agrupamento
maior.

O ponto extremo apresentado no grafico pode ser identificado, avaliando-se as
defini¢des das linhas e das colunas apresentadas anteriormente. Observando o grafico
identifica-se:

- O ponto extremo, indicado pela seta, ¢ um dado relativo ao campo NAT.

- Localiza-se aproximadamente entre os valores: dimension 1= -12 e
dimension 2 = 5,6.

Row and Column Points

Symmetrical Normalization

N

70, 63 NAT

Dimension 2
2O =2 NWPHdMOWO

. . . . 0 b ESPEC
-4 12 10 8 6 4 -2 0 2

Dimension 1

FIGURA 5-5 - Grafico da analise de correspondéncia - SPSS

Observando-se a tabela formada pelos valores de NAT, identifica-se que o ponto
¢ referente aos valores de Nat = 10, i.e. os atendimentos dos hospitais proprios do SUS.

5.1.4.3 Experimento 3 — Causas externas de morbidade e mortalidade

1) Descricao da base utilizada

As configuragdes escolhidas definem o trabalho com a base das AIH’s e a
analise numérica € efetuada sobre o campo “valor-total”. O arquivo selecionado contém
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os registros com o CID entre VO1 e Y98, o que determina registros sobre causas
externas de morbidade e mortalidade, totalizando 713 registros.

2) Analise Univariada

Para o campo: TOTAL, os valores calculados foram:

a) Média (n): R$ 1.234,80
b) Desvio-padrio (c): R$ 873,38
c) Média + 3 desvios-padrao (i + 30): RS 3.854,94

- Resultado

O arquivo resposta gerado contém 2 registros, que apresentam as seguintes
caracteristicas:

e Mesma AIH, (2294068337), logo é o mesmo paciente: um homem de 95 anos de
idade da cidade de Colorado.

e Dois registros do procedimento 39003124 (artroplastia coxo-femural) e
diagnostico principal, fratura do fémur, o valor dos atendimentos esta entre R$
5.240,00 e RS 5.404,00

e Motivo de cobranga 22: intercorréncia que significa retorno ao hospital por
problemas de rejeicao.

Para o campo: TOTUTI (Total de dias de UTI), os valores calculados foram:

a) Média (n): 0,12 dias
b) Desvio-padrao (c): 1 dia
¢) Média + 3 desvios-padrao (n + 30): 3,13 dias

- Resultado

O arquivo resposta gerado contém 14 registros. Observa-se que destes registros
somente um identifica um paciente de 42 anos de idade, os demais registros sdo
referentes aos pacientes com idade superior a 65 anos de idade.

Considerando-se também o diagnostico principal destas internagdes, verifica-se
que 13 registros apresentam o diagndstico de Artrose e procedimento de artroplastia
coxo-femural. Apenas um registro tem o diagnostico de complicacdes ndo especificadas
em relagdo a cuidados médicos e cirirgicos ¢ o procedimento referente a complicagdes
de procedimentos cirtirgicos ou médicos. Este registro ¢ referente ao paciente de 42
anos de idade.

Avaliando-se os dados referentes ao sexo do paciente, identifica-se que 10
registros sdo de pacientes do sexo feminino e apenas 4 do sexo masculino.
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Para o campo: VALUTI (Valor total da UTI), os valores calculados foram:

a) Média (pn): R$ 10,70
b) Desvio-padrio (c):R$ 79,67
c) Média + 3 desvios-padrao (i + 30): R$ 249,72

- Resultado

O arquivo resposta gerado contém 9 registros. Os maiores valores referentes aos
gastos com UTI estdo apresentados na avaliagdo anterior. E preciso ressaltar que nestes
registros 8 sdo pacientes do sexo feminino e 7 delas com idades superiores a 80 anos. A
outra mulher deste grupo ¢ a paciente de 42 anos apresentada acima. Um registro
interessante ¢ do Unico paciente do sexo masculino, com idade de 89 anos que
permaneceu 3 dias na UTL

Para o campo: VALUTINN (Valor total de UTI neo-natal ), os valores calculados foram:

a) Média (n): R$ 15,58
b) Desvio-padrio (c):R$ 179,94
¢) Média + 3 desvios-padrao (u + 30): R$ 555,40

- Resultado

De acordo com a descrigao do campo, as caracteristicas dos registros do arquivo
de saida j4 s3o um grande desvio de qualidade de dados. O arquivo de saida possui 6
registros, sendo que nenhum paciente, cadastrado nestes registros tem idade inferior a
65 anos, sendo que trés pacientes sdo de 95 anos e um paciente tem 97 anos. Todos
cadastrados com o mesmo procedimento realizado, artroplastia coxo-femural. Dois
pacientes possuem como diagnostico principal, fratura da didfise do fémur ¢ 4 com o
diagnostico de artrose NE (nao especificado).

3) Analise Multivariada

Qui-quadrado

A proxima avaliagdo € o calculo do qui-quadrado, os campos selecionados para
esta avaliacdo sao:

- Procedimento realizado

- Data de apresentacao

As hipoteses definidas sdo:
- Hy: Os procedimentos realizados sdo independentes da data de apresentacdo das
AlH’s.

- H;: Os procedimentos realizados sdo dependentes da data de apresentagdo das
AlH’s.
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- Resultado

Os valores calculados sdo:
- Pearson qui-quadrado: 27,121

- Qraus de liberdade: 21

Este experimento informou que existem 21 graus de liberdade e o valor do qui-
quadrado ¢ de 27,121. Avaliando o resultado obtido e a tabela de valores ¢ possivel
observar que o valor apresentado ¢ inferior ao valor apresentado na tabela, o valor da
tabela ¢ 32,7. Este resultado apresenta que as variaveis avaliadas sdo independentes
entre si i.e., ndo sdo associadas. Logo a hipotese H) ¢ validada.

Como os valores encontrados para os graus de liberdade permitem a avaliagao
da anélise de correspondéncia, esta ¢ apresentada abaixo.

Analise de Correspondéncia
Os campos selecionados sao os mesmos, avaliados no qui-quadrado.

- Resultado
Os dados forma aplicados no SPSS, e as tabelas resultantes sdo as seguintes:
A tabela de correspondéncia gerada para os campos selecionados, esta

representada na figura 5.6.

Correspondence Table

PROCED_R
DTA APRE 36013099 39003124 85500798 91500141 | Active Margin
012001 1 67 3 23 94
062000 0 56 3 46 105
072000 0 43 2 30 75
082000 1 75 0 38 114
092000 0 54 2 29 85
102000 0 51 0 34 85
112000 1 42 0 17 60
122000 0 64 0 31 95
Active Margin 3 452 10 248 713

FIGURA 5.6- Tabela de Correspondéncia - SPSS

O SPSS calcula os valores das cargas (scores) para as linhas e colunas da analise
de correspondéncia. A figura 5.7 apresenta as cargas das linhas e a figura 5.8 apresenta
as cargas das colunas.A figura 5.9 apresenta o grafico da andlise de correspondéncia,
gerado para as cargas apresentadas a seguir.
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Overview Row Point§

Score in Dimension Contribution
Of Point to Inertia of

Dimension Of Dimension to Inertia of Point
DTA APRE Mass 1 2 Inertia 1 2 1 2 Total
012001 ,132 -,392 ,660 ,010 ,136 ,500 ,312 ,684 ,996
062000 147 ,605 ,118 ,009 ,363 ,018 ,928 ,027 ,955
072000 ,105 ,423 ,151 ,003 ,126 ,021 ,908 ,089 ,998
082000 ,160 -,280 -,255 ,003 ,084 ,091 ,567 ,364 ,931
092000 ,119 ,139 ,197 ,001 ,015 ,040 ,265 414 ,680
102000 ,119 ,168 -,454 ,003 ,023 214 ,151 ,847 ,998
112000 ,084 -,640 -,096 ,006 ,232 ,007 ,871 ,015 ,886
122000 ,133 -,150 -,307 ,003 ,020 ,109 ,152 ,489 ,640
Active Total 1,000 ,038 1,000 1,000

a. Symmetrical normalization

FIGURA 5.7 - Cargas das linhas

Overview Column Points?

Score in Dimension Contribution
Of Point to Inertia of

Dimension Of Dimension to Inertia of Point
PROCED R Mass 1 2 Inertia 1 2 1 2 Total
36013099 ,004 -2,941 ,898 ,008 ,245 ,030 ,692 ,050 742
39003124 ,634 -,232 ,040 ,006 ,229 ,009 ,914 ,021 ,935
85500798 ,014 1,187 2,641 ,014 ,133 ,853 ,207 ,793 1,000
91500141 ,348 ,410 -,190 ,011 ,393 ,109 ,824 ,136 ,960
Active Total 1,000 ,038 1,000 1,000

a. Symmetrical normalization

FIGURA 5.8 - Cargas das colunas

Row and Column Foints

Symmetrical Normalization
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FIGURA 5.9 - Grafico da analise de correspondéncia

Avaliando o grafico, pode-se verificar que ndo existem valores que informem
um desvio dos dados avaliados. Observa-se no grafico dos valores distantes do
agrupamento central, que se somente o grafico fosse analisado poderia dar a impressao
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de que estes dados seriam desvios em relagdo ao agrupamento principal. Mas com base
nas outras avaliagdes, conclui-se que estes valores ndo sdo desvios da avaliagdo
principal.

Para confirmar que ndo sdo encontrados valores que possam ser considerados
desvios, ¢ feita a avaliagao dos residuos.

Avaliacao dos residuos

Os dados avaliados s3ao os mesmos que sdo avaliados na analise de
correspondéncia.

- Resultado

A tabela a seguir ¢ resultante da aplicacdo do software do SPSS, como mostra a
figura 5.10.

APRES * PROC_REA Crosstabulation

PROC_REA
36013099 | 39003124 | 85500798 | 91500141 Total
APRES 012001 Count 1 67 3 23 94
Adjusted Residual 1,0 1,7 1,6 -2,3
062000 Count 0 56 3 46 105
Adjusted Residual - -2,3 1,4 2,1
072000 Count 0 43 2 30 75
Adjusted Residual -6 -1,2 1,0 1,0
082000 Count 1 75 0 38 114
Adjusted Residual .8 ,6 -1,4 -4
092000 Count 0 54 2 29 85
Adjusted Residual -6 ,0 8 -1
102000 Count 0 51 0 34 85
Adjusted Residual -,6 -7 -1,2 1.1
112000 Count 1 42 0 17 60
Adjusted Residual 1,6 1,1 -1,0 -1,1
122000 Count 0 64 0 31 95
Adjusted Residual -7 9 -1,2 -5
Total Count 3 452 10 248 713

FIGURA 5-10 - Tabela de analise de residuos

Verificando os residuos calculados, observa-se que ndo existem desvios nos
dados avaliados.

5.2 Estudo de Caso — Registros de obitos

A base de dados utilizada, nestes experimentos, foi fornecida pela SES e refere-
se aos registros de Obitos registrados em cartorio, no periodo de 1999 a 2000.
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5.2.1 Entendimento do negocio

Estes dados apresentam um conjunto de informagdes sobre o Obito ocorrido. A
grande quantidade de informagdes procura padronizar os registros e caracterizar o
falecido em relagdo a escolaridade, ocupacdo, sexo, cidade, causa da morte e outras
caracteristicas que serdo apresentadas na se¢ao 5.2.3.

e Objetivo

O objetivo destes experimentos ¢ o mesmo apresentado no estudo de caso do
item 5.1. Encontrar um padrdo de comportamento para os registros de obitos avaliados e
a partir deste padrao detectar informagdes que se diferenciem do mesmo.

Para realizar o objetivo, também sdo aplicadas técnicas estatisticas, mas no caso
desta base de dados, somente as técnicas multivariadas serdo aplicadas. Pois nao
existem registros quantitativos nestas bases.

¢ Recursos

O trabalho desenvolvido utilizou os mesmos recursos descritos no estudo de
caso da sec¢do 5.1.

5.2.2 Entendimento dos dados

Esta base de dados foi utilizada em pesquisas anteriores desenvolvidas em sala
de aula. E as informagdes aqui apresentadas sao compativeis com as informagdes
estudadas anteriormente sobre as AIH’s, pois muitas tabelas e arquivos utilizados
facilitaram a compreensao destes dados.

Estes dados foram selecionados para este trabalho por ja serem de conhecimento
do autor desta dissertacdo. As informagdes aqui contidas foram estudadas a partir de um
formulario de registro de 6bito, utilizado pelo SES.

A Dbase inicial ¢ constituida de 138.909 registros, os quais possuem
originalmente 36 campos que compdem o registro do arquivo. Os registros da tabela sdo
definidos a partir do formulario de dbito, que estd no anexo deste trabalho. Na tabela 5.5
estdo apresentados os atributos utilizados nesta pesquisa.

TABELA 5-5- Descri¢ao dos campos da tabela mortalidade

Nome do atributo  Significado Tipo do campo Faixa de valores

Qualquer seqiiéncia de caracteres
NUMERODO Numero do 6bito Texto (8) numéricos de tamanho 8

Data no formato ddmmyyyy (barras
DTOBITO Data do 6bito Texto (8) ndo sdo representadas)

NATURAL Naturalidade do morto Texto (10) Cddigo do municipio natal
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Data de nascimento

Idade

Sexo

Raca/cor

Estado Civil

Escolaridade

Ocupagdo habitual e ramo de
atividade

CEP residencial

Codigo do municipio da
residéncia

Local de ocorréncia do dbito

Flag que indica se o morto
recebeu assisténcia médica

Flag que indica se haviam sido
realizados exames no morto

Flag que indica se o morto
havia sofrido cirurgia

Flag que indica se houve
necropsia

Causa basica da morte

Indica (se houver) a doenga que

levou a causa basica da morte

Indica (se houver) a doenga que

levou a doencga da linha A

Indica (se houver) a doenga que

levou a doenga da linha B

Texto (8)

Texto (4)

Texto (1)

Texto (10)

Texto (15)

Texto (15)

Texto (10)

Texto (10)

Texto (10)

Texto (15)

Texto (5)

Texto (5)

Texto (5)

Texto (5)

Texto (20)

Texto (20)

Texto (20)

Texto (20)

Data no formato ddmmyyyy (barras
nao sdo representadas)

*Este campo foi substituido pelo

campo faixa etaria, descrito na
proxima sessao.

FM,I

Branca, preta, parda, indigena
,ignorada

Solteiro, casado, viGvo, separado,

unido consensual, ignorado.
Nenhuma, de 1 a 3 anos, de 4 a 7
anos, de 8 a 11 anos, 12 ou mais,
ignorado.

Codigo da atividade

CEP residencial (hifen é omitido)
Codigo do municipio de residéncia
Hospital,

outros_estabelecimentos_de saude,
via_publica, domicilio, ignorado.

S,N,I

S,N,I

S,N,I

S,N,I

Cddigo Internacional de doengas

Cadigo Internacional de doencas

Codigo Internacional de doengas

Codigo Internacional de doengas

5.2.3 Preparacdo dos dados

Analisando a base de dados, observa-se que existem muitos registros, que

possuem campos incompletos ou ausentes. A figura 4.2, apresentada no capitulo 4,
mostra um grafico de freqiiéncia que ilustra esta afirmacao.
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Estes registros incompletos, encontrados na base, merecem um tratamento
especial, para que possam ser avaliados através das técnicas estatisticas selecionadas.
Estes registros foram preenchidos com valores que nao alteram a informagao original. A
tabela 5.6 ilustra este procedimento.

TABELA 5-6 — Preparacdo dos dados

Campo Preenchimento Significado

do valor ausente
IDADE1 888 Valor nulo
ACIDTRAB 9 Valor nulo ou ignorado

Outros(considera-se que o ndo-preenchimento
deste campo implica em morte ndo
classificada como homicidio, suicidio ou
acidente, nem ignorada)

CIRCOBITO 4

CRM 888888888888888 Valor Nulo
NECROPSIA 8 Valor Nulo
CIRURGIA 8 Valor Nulo
EXAME 8 Valor Nulo
ASSISTMED 8 Valor Nulo
CEPOCOR 88888888 Valor Nulo
LOCOCOR 8 Valor Nulo
CEPRES 88888888 Valor Nulo
OCUP 88888 Valor Nulo
ESC 9 Valor Nulo ou Ignorado
ESTCIV 9 Valor Nulo ou Ignorado
RACACOR 8 Valor Nulo
NATURAL 888 Valor Nulo
HORAOBITO 8888 Valor Nulo
%ODMUNCAR 8888888 Valor Nulo
DTREGCART 88888888 Valor Nulo

Como existem inimeros codigos para os registros de Doengas e se tornava
dificil e pouco proveitoso a avaliacdo dos dados da forma como estavam apresentados
na tabela. Os dados foram reestruturados de acordo com os codigos das doencas. Os
agrupamentos gerados obedecem a os tipos e as categorias das doengas, facilitando o
trabalho de avaliagao.

Para direcionar a pesquisa e agilizar a avaliagdo dos resultados, foram
selecionadas algumas cidades do RS, apresentadas na tabela 5.7.

TABELA 5-7 —Relagdo das cidades

Cdodigo da Cidade Descrigao Quantidade registros
4314902 Porto Alegre 14763

4314407 Pelotas 4055

4305108 Caxias do Sul 2828

4316907 Santa Maria 2361

4315602 Rio Grande 2322

4314100 Passo Fundo 1627

4322400 Uruguaiana 1515

4316808 Santa Cruz 1162

4317509 Santo Angelo 815

Total registros: 31448
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5.2.4 Modelagem

Esta modelagem foi realizada seguindo o mesmo roteiro apresentado no estudo
de caso anterior, mas com uma pequena adapta¢do. Os dados da mortalidade ndo
possuem campos quantitativos, logo foi realizada apenas a analise multivariada.

5.2.4.1 Experimento 1 — Fatores que influenciam o estado de satide e o contato com os
servicos de saude.

1) Descricio da base utilizada

Descrita no item 5.2.4.

2) Analise Univariada
Qui-quadrado

A proxima avaliagdo € o calculo do qui-quadrado, os campos selecionados para
esta avaliag¢do sdo:

- Causa da morte
- Municipio de residéncia
As hipoteses definidas sdo:
- Hj: A causa da morte ¢ independente do municipio de residéncia do falecido.
- H;: A causa da morte ¢ dependente do municipio de residéncia do falecido
- Resultado
Os valores calculados sdo:

- Pearson qui-quadrado: 1505
- QGraus de liberdade: 128

O valor encontrado para o Pearson, ¢ valido, mas 0 mesmo nao ocorre para os
graus de liberdade apresentados. Este valor ¢ muito alto, dificultando qualquer avalia¢ao
através desta técnica.

Como o qui-quadrado ndo apresentou valores validos para a sua avaliagdo, ndo
sera executada a andlise de correspondéncia. As analises seguintes vao se concentrar na
avaliacdo dos residuos ajustados.

Tabela de analise de Residuos.
A tabela gerada por esta andlise ¢ apresentada na figura 5.11. A avaliacdo do

municipio em relagdo a causa da morte desencadeou um grande nimero de relagdes que
podem ser interpretadas como desvios.
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Para facilitar a interpretacdo da tabela e apresentar os resultados avaliados, serdao
descritas as relacdes que causam grandes distor¢des entre os valores observados e
esperados.

Analisando a tabela encontra-se:
e Em relagdo as doencas “AB” — Doengas infecciosas e parasitarias:

- Caxias do Sul, Pelotas, Santa Cruz e Santa Maria apresentam residuos
abaixo de -3c6. O que significa que estas cidades tiveram um numero
menor de mortes em relagao ao valor observado.

- Porto Alegre, ao contrario das demais, apresentou um namero muito
maior de mortes do que o esperado.

Interpretagao:

Baseando-se nos residuos calculados, conclui-se que mesmo sendo a capital do
estado do RS, a incidéncia de mortes por doengas parasitarias ¢ maior do que outras
cidades do estado. Este tipo de verificagdo pode determinar um problema de
saneamento em relacdo a populagdo.

e Em relagdo as doengas “E” — Doencgas endocrinas, nutricionais e metabodlicas:

- Uruguaiana e Pelotas apresentaram desvios em relagdo a estas doencas.
Foram registrados mais casos do que era esperado nestas cidades.
- Porto Alegre apresentou uma incidéncia menor do que a esperada.

Interpretagao:

Observando os dados, contata-se que cidades menores possuem maior nimero
de casos destas doencas do que um grande centro como Porto Alegre. Este estudo pode
determinar que o controle destas doencas pode ser mais eficaz em maiores centros
urbanos. As pessoas que residem em grandes centros se preocupam mais com a saude
nutricional, este fato esta diretamente ligado aos habitos alimentares modernos.

e Em relagdo as doengas “F” — Transtornos mentais € comportamentais:

- Santa Cruz do Sul apresentou um desvio elevado em relacdo a estas
doencas. Foram registrados mais casos do que o esperado para a cidade.

Interpretagdo:

Avaliando a quantidade de casos registrados em Porto Alegre e Santa Cruz.
Observa-se que Santa Cruz registra quase 20% dos niimeros de casos do que a capital.
Considerando-se a populagdo das duas cidades, Santa Cruz apresenta um grau elevado
de doencas mentais, tal fato merece um estudo mais detalhado sobre as causas deste
problema.
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NUMCAU * CODMUNRES Crosstabulation

CODMUNRES
4305108 |4314100 |4314407 |4314902 [4315602 |4316808 [4316907 |4317509 (4322400 | Total

NUMCAL AB  Count 96 81 198 1295 123 48 99 37 112 2089
Adjusted Residy -7,3 -2,8 -4.8 14,3 2,7 -3,5 -5,0 -2,4 1,2

CD Count 22 6 28 129 15 8 19 6 14 247
Adjusted Residy ,0 -2,0 -7 1,7 -8 -4 1 -2 ,6

E Count 160 90 286 821 154 74 136 42 126 1889
Adjusted Residy -8 -8 3,0 -3,1 1,3 5 -5 -1,0 3,9

F Count 13 8 18 122 14 24 20 8 12 239
Adjusted Residy -1,9 -1,3 -2,5 1,3 -9 5,2 5 V4 1

G Count 58 38 56 336 33 18 52 13 26 630
Adjusted Residy 2 1,0 -3,0 3,2 -2,1 -1,1 7 -8 -8

H Count 1 0 2 4 0 0 2 0 0 9
Adjusted Residy 2 -7 ,8 -2 -8 -6 1,7 -5 -7

Count 1198 597 1890 6528 1057 500 989 338 525 13622
Adjusted Residu -1,1 -5,5 4,5 3,0 2,2 -2 -1,5 -1,1 -7,0

J Count 397 291 606 2354 334 211 328 165 203 4889
Adjusted Residu 2,3 2,7 -1,1 1,8 -1,6 2,5 -2,3 3,8 -2,4

K Count 240 130 295 1023 191 60 134 60 111 2244
Adjusted Residu 2,9 1,4 4 -1,3 2,1 2,7 -2,9 3 3

L Count 2 1 12 14 9 4 8 1 2 53
Adjusted Residy -1,3 -1,1 21 -3,0 2,7 1,5 21 -3 -4

M Count 25 10 21 120 6 3 11 2 13 211
Adjusted Residu 1,5 -3 -1,3 2,9 -2,5 -1,8 -1,3 -1,5 ,9

N Count 64 30 59 241 54 18 47 11 16 540
Adjusted Residy 2,3 4 -1,4 -1,1 2,3 -4 1,1 -8 -2,0

(e} Count 4 1 4 26 0 1 3 1 2 42
Adjusted Residy A -8 -7 1,9 -1,8 -5 -1 -1 ,0

P Count 196 113 260 850 173 74 134 42 194 2036
Adjusted Residy 1,0 8 -2 -4,9 2,0 -1 -1,6 -1,6 10,3

Q Count 72 23 50 227 32 21 34 9 27 495
Adjusted Residy 4.4 -5 -1,9 -5 -8 7 -5 -1,1 N4

R Count 120 146 127 238 57 47 272 54 113 1174
Adjusted Residu 1,5 11,5 2,2 -18,7 -3,4 ,6 20,8 4.4 7.8

Vv Count 160 62 143 435 70 51 73 26 19 1039
Adjusted Residy 7,3 1,2 ,8 -3,3 -8 2,1 -,6 -2 -4,6

Total Count 2828 1627 4055 14763 2322 1162 2361 815 1515 | 31448

FIGURA 5.11 — tabela do SPSS

Em relagao as doencgas “G” — Doencas do sistema nervoso:

- Pelotas registra um numero muito pequeno de casos em relacao a
quantidade esperada, enquanto Porto Alegre registra mais casos do que o
esperado.

Interpretagdo:
As duas cidades estdo proximas ao limite estabelecido, mas mesmo assim
apresentam valores que sdo considerados desvios em relagdo aos valores esperados para
as suas células. De acordo com o estudo desenvolvido, pode ser interessante o estudo
das causas destes dados encontrados.
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e Em relagdo as doengas “I” — Doencas do aparelho circulatorio:

- Passo Fundo e Uruguaiana registram menos ocorréncias de morte, em
relagdo ao valor esperado para estas cidades.

- Porto Alegre e Pelotas registram mais mortes do que a quantidade
esperada.

Interpretagdo:

Avaliando os dados da cidade de Porto Alegre, nota-se que quase 50% das
mortes registradas sao decorrentes desta doenca. Este mesmo raciocinio pode ser feito
em relacdo a quantidade de mortes por problemas circulatorios em relagdo as cidades
avaliadas, onde Porto Alegre registra quase 50% dos casos de morte em relacdo a
doenga.

Pelotas apresenta uma caracteristica semelhante a Porto Alegre, quase 50% das
mortes registradas em Pelotas ¢ decorrente desta doenga.

e Em relagdo as doengas “P” — Algumas afec¢des originadas no periodo perinatal:

- Uruguaiana apresenta um desvio significativo em relacao a esta doenga,
pois foram registrados muito mais casos de morte do que o esperado.

- Porto Alegre registrou menos mortes do que a quantidade esperada, para
esta doenca.

Interpretagao:
Aproximadamente 12% das mortes registradas em Uruguaiana, sdo decorrentes
de problemas originarios no periodo perinatal.

e Em relacdo as doencas “Q” — Malformacdo congénitas, deformidades e
anomalias cromossdmicas:

- Caxias do Sul apresenta um desvio em relagdo a este problema. Foram
registradas mortes a mais do que o esperado para a cidade.

Interpretagdo:

Caxias do Sul ¢ uma cidade industrial, o que pode levantar uma suspeita, sobre a
causa de haverem mais mortes de criangas com malformag¢do congénita. Estas
conclusdes sdo baseadas no conhecimento proprio da autora, pois este vive em Caxias
do Sul e conhece a realidade da cidade.

e Em relacdo as doengas “R” — Sintomas, sinais ¢ achados anormais de exames
clinicos e de laboratorio nao classificado em outra parte.

- Passo fundo, Santa Maria, Uruguaiana e Santo Angelo apresentam
indices altos para esta categoria. Os valores observados sdo mais altos
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do que os valores esperados. Santa Maria apresenta uma maior
incidéncia deste problema do que Porto Alegre.

- Porto Alegre também apresenta um desvio para esta categoria, pois
houve um niimero muito menor de ocorréncias do que era o esperado.

Interpretacao

Os servigos de saude da capital classificam melhor o problema, o que nao ocorre
com as cidades do interior. Santa Maria apresenta o maior valor de desvio registrado
nesta tabela, o que claramente indica um problema nesta area, na cidade.

e Em relacdo as doengas “V” — Causas externas de morbidade e mortalidade:

- Caxias do Sul registrou mais mortes do que o esperado para a cidade em
relagdo a esta categoria de doenca

- Porto Alegre e Uruguaiana apresentaram valores inferiores do que o
esperado.

Interpretagdo:

Estas doengas referem-se a mortes causadas por acidentes de transito, agressoes
e problemas causados durante procedimentos cirurgicos auxiliares, como cateterismo
entre outros. No arquivo avaliado o maior nimero de casos ¢ referente a agressdes e
mortes em acidentes de transito. Estes dados apresentam a cidade de Caxias do Sul
como a mais violenta em relagao as demais cidades avaliadas. A cidade de Porto Alegre
esta abaixo do ntimero de casos esperados para esta categoria de doenca.

5.2.4.2 Experimento 2 — Causa da Morte ¢ Raga do falecido
1) Descricio da base utilizada
Descrita no item 5.2.4.

Nesta base foram excluidos os dados sobre raca que sdo ignorados ou
desconhecidos. Este trabalho reduziu a quantidade de registro para 29237.

2) Analise Multivariada
Qui-quadrado
Nesta analise foram selecionados os campos:
- Racaecor
- Causa da morte
As hipoteses definidas sdo:
- Hy: A causa da morte é independente da raga do falecido.

- H;: A causa da morte ¢ dependente da raca do falecido
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- Resultado
Os valores calculados sao:

- Pearson qui-quadrado: 283,05
- QGraus de liberdade: 64

Os valores sdo validos, embora os graus de liberdade sejam altos. Avaliando o
Pearson calculado na tabela encontra-se para estes graus de liberdade um valor
superior a 79,1. O que define que a hipotese H; ¢ validada. Isto significa dizer que a
causa da morte ¢ associada com a raca do falecido.

Analise de Residuos

Nesta analise foram selecionados os campos:
- Ragaecor
- Causa da morte

A tabela de residuos ¢ gerada com o auxilio do SPSS. Esta apresentada na figura
5-12. Analisando a tabela observa-se:

e Em relagdo as doengas “AB” — Doengas infecciosas e parasitarias:

- A raga branca apresenta uma incidéncia de mortes menor do que a
quantidade esperada.

- Em contrapartida a ra¢a negra e a parda apresentam um maior numero de
incidéncias do que a quantidade esperada.

Interpretagdo:
Na sociedade gaucha, os negros e os pardos apresentam em geral piores
condig¢des de vida, logo estdo mais expostos a este tipo de doenca.

e Em relagdo as doengas “I” — Doencas do aparelho circulatorio.

- A raga branca apresenta uma incidéncia de mortes maior do que a
esperada.

- A raca negra e a raga parda apresentam um menor numero de
incidéncias do que o esperado.

Interpretagdo:

Nesta avaliacdo, a interpretagdo ¢ oposta a anterior. Os brancos morrem mais do
que o esperado de problemas circulatorios. Enquanto com os negros e pardos a situacao
se inverte.
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e Em relagdo as doengas “P” — Algumas afec¢des originadas no periodo perinatal:

- A raca branca apresenta uma incidéncia de mortes menor do que a
esperada.

- Em contrapartida a raca parda apresenta um maior numero de incidéncias
do que o esperado.

Interpretagao:

O problema social pode ser a causa desta disparidade entra a raga branca e a raca
parda. Socialmente os brancos sdo melhores atendidos no periodo perinatal. O que pode
determinar um controle maior nas doengas originadas neste periodo.

e Em relagdo as doengas “Q” — Malformagao congénita, deformidades e anomalias
cromossomicas.

- A raca parda aparece como o unico desvio registrado para esta doenca.
Os casos de morte por este problema ocorrem mais do que o esperado
entre a raga parda.

Analise de Correspondéncia
Os campos selecionados sao os mesmos, avaliados na analise de residuos.

- Resultado

Avaliando o grafico, pode-se verificar existe um valor que se apresenta distante
do agrupamento principal, representando graficamente um desvio. Para uma avaliacao
mais detalhada devem ser observados os valores apresentados nos scores calculados.

Os valores apresentados nos scores representam uma caracteristica da base de
dados utilizada nas pesquisas. A coluna referente ao percentual de casos avaliados, a
coluna Mass, mostra a baixissima quantidade de casos relacionados a raga parda.
Somente sete casos sdo associados a esta raga em um total de aproximadamente vinte
nove mil casos avaliados. Esta realidade da origem a valores para o Score in Dimension
muito afastados dos demais valores apresentados.
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NUMCAU * RACA Crosstabulation

RACA
1 2 3 4 5 Total
NUMCAU AB Count 1572 291 4 130 2 1999
Adjusted Residual -11,4 10,4 5 4,3 2,3
CD Count 204 24 0 11 0 239
Adjusted Residual -7 1,0 -6 ,0 -2
E Count 1565 186 6 71 0 1828
Adjusted Residual -1,7 2,9 2,0 -1,4 -7
F Count 193 27 0 12 0 232
Adjusted Residual -1,7 1,8 -6 4 -2
G Count 549 32 0 27 0 608
Adjusted Residual 2,5 -2,8 -1,0 -1 -4
H Count 8 1 0 0 0 9
Adjusted Residual 2 3 -1 -7 ,0
| Count 11507 992 21 539 1 13060
Adjusted Residual 54 -4,2 3 -3,2 -1,6
J Count 4104 357 2 201 2 4666
Adjusted Residual 2,3 -1,9 -2,1 -9 9
K Count 1875 187 3 84 2 2151
Adjusted Residual 4 6 -2 -1,5 2,2
L Count 40 7 0 3 0 50
Adjusted Residual -1,5 1,4 -3 5 -1
M Count 177 19 0 3 0 199
Adjusted Residual .9 6 -6 -2,1 -2
N Count 451 42 0 17 0 510
Adjusted Residual 1,0 -1 -9 -1,3 -4
(0] Count 28 7 0 3 0 38
Adjusted Residual -2,4 2,2 -2 1,0 -1
P Count 931 97 5 100 0 1133
Adjusted Residual -4.8 3 2,5 7,0 -5
Q Count 324 26 0 31 0 381
Adjusted Residual -1,1 -1,1 -8 3,4 -3
R Count 1004 74 2 59 0 1139
Adjusted Residual 1,3 -2,3 2 1,0 -5
\% Count 879 71 2 43 0 995
Adjusted Residual 1,4 -1,4 4 -4 -5
Total Count 25411 2440 45 1334 7 29237
FIGURA 5.12 - Tabela de Analise de residuos
Overview Row Point§
Score in Dimension Contribution
Of Point to Inertia of
Dimension Of Dimension to Inertia of Point
RACA Mass 1 2 Inertia 1 2 1 2 Total
1 ,869 ,110 -,008 ,001 ,129 ,001 ,996 ,003 1,000
2 ,083 - 773 -,391 ,005 ,615 ,263 ,866 ,132 ,998
3 ,002 -,865 ,880 ,001 ,014 ,025 ,157 ,097 ,253
4 ,046 -,631 ,854 ,003 ,224 ,687 474 ,518 ,993
5 ,000 -2,506 -2,207 ,000 ,019 ,024 274 127 ,401
Active Total 1,000 ,010 1,000 1,000

a. Symmetrical normalization

FIGURA 5.13 - Cargas das linhas
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Overview Column Point$

Score in Dimension Contribution
Of Point to Inertia of
Dimension Of Dimension to Inertia of Point
NUMCAU Mass 1 2 Inertia 1 2 1 Total
AB ,068 -,883 -171 ,004 ,656 ,041 974 ,022 ,996
CD ,008 -,162 -,144 ,000 ,003 ,004 ,386 ,183 ,569
E ,063 -,150 -,222 ,000 ,017 ,064 247 ,323 ,570
F ,008 -,388 -,169 ,000 ,015 ,005 , 710 ,080 ,790
G ,021 ,373 ,204 ,000 ,036 ,018 777 ,139 ,916
H ,000 142 -1,048 ,000 ,000 ,007 ,029 ,933 ,962
| 447 ,126 -,010 ,001 ,087 ,001 ,938 ,003 ,941
J ,160 ,106 -,020 ,000 ,022 ,001 ,508 ,010 ,518
K ,074 ,002 -179 ,000 ,000 ,048 ,000 497 497
L ,002 -,720 -,208 ,000 ,011 ,002 ,840 ,042 ,881
M ,007 174 -,656 ,000 ,003 ,061 ,101 ,853 ,954
N ,017 ,150 -,228 ,000 ,005 ,019 ,342 467 ,808
o ,001 -1,374 -,220 ,000 ,030 ,001 ,912 ,014 ,926
P ,039 -,439 ,806 ,002 ,092 ,519 ,326 ,654 ,979
Q ,013 -,134 ,739 ,000 ,003 147 ,044 ,803 ,847
R ,039 ,150 271 ,000 ,011 ,059 ,339 ,660 1,000
\Y ,034 ,156 ,072 ,000 ,010 ,004 787 ,101 ,888
Active Total 1,000 ,010 1,000 1,000
a. Symmetrical normalization
FIGURA 5.14 - Cargas das colunas
Row and Column Points
Symmetrical Normalization
10 3 4 -
’ oo. Q
,51
XR G
0,0 o ABL FGXg
2
-5 = M
H
-1,0 1
AN
- -1,51
Re)
[2)
S 201 5 NUMCAU
e o
co2sl | craca
30 25 -20 15 -10 -5 0,0 5

Dimension 1

FIGURA 5-15 - Grafico de Analise de Correspondéncia
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6 Consideracoes finais

Este trabalho descreveu todas as etapas desenvolvidas para a realizagdo do
estudo sobre detec¢do de desvios em dados da Secretaria da Saude do Rio Grande do
Sul.

No inicio das atividades, foi realizado um estudo sobre a area de descoberta de
conhecimento, que permitiu a verificacdo da existéncia de diversas técnicas disponiveis
para o processo, como associagdo, agrupamento, classificacao, deteccao de desvios.

O foco principal deste trabalho foi voltado para a deteccdo de desvios em bases
de dados, que ¢ uma técnica muito importante do processo de mineragdo. A pesquisa
realizada para identificar e validar o material literario sobre este assunto nao foi uma
tarefa facil.

A grande parte da bibliografia encontrada descrevia o processo de descoberta de
conhecimento como um todo, mas pouco material foi encontrado que apresentasse de
forma aprofundada a técnica de detecg@o de desvios.

A maior parte do material encontrado, sobre deteccdo de desvios, estd disponivel
em artigos isolados ou em anais de congressos das areas afins. Logo, grande parte deste
material apresenta o assunto de forma sucinta.

A partir desta situagdo, houve a necessidade de um estudo mais completo sobre
o assunto. Baseado no fato que grande parte das técnicas de deteccdo de desvios
utilizam a estatistica como base de trabalho, esta pesquisa voltou-se ao estudo das
avaliacoes estatisticas.

Nesta fase foram estudadas algumas técnicas estatisticas, sendo que muitas
podem ser aplicadas sobre os dados estudados. A selecdo das técnicas avaliadas foi
baseada na relacdo entre o tipo de dado armazenado e de que forma estd expressa a
informagdo dentro da base de dados. Estes parametros podem determinar o sucesso da
avaliacao.

Foi necessario conhecer e identificar como as técnicas estatisticas efetuavam as
avaliagdes. Neste ponto foi considerada a necessidade de desenvolver um software
simples que aplicasse diretamente na base o estudo realizado, promovendo assim uma
boa compreensao da forma de avaliacdo estatistica dos dados.

O software permitiu a selecdo e avaliacdo dos dados trabalhados, de forma
simplificada, o que facilitou a compreensdo de como sdao calculados os valores e
avaliados os resultados obtidos. As técnicas desenvolvidas no prototipo foram o calculo
do desvio-padrdo para a avaliagdo univariada dos registros quantitativos, € o calculo do
qui-quadrado para a avaliacdo multivariada dos registros qualitativos.

A utilizagdo do software abrangia a tarefa de sele¢do dos dados. Permitindo que
a partir de uma grande base de dados fossem formadas bases menores, as quais
facilitaram o processo de avaliagao.
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Mesmo obtendo resultados satisfatorios, foi identificada a necessidade de
ampliar as avaliacOes estatisticas. Pois, nem sempre os dados permitiam uma
verificagdo valida ou ainda ndo resultavam valores satisfatorios para a pesquisa. Nesta
fase foram definidos dois caminhos a seguir: O primeiro indicaria uma implementacdo a
mais no software desenvolvido e o segundo implicaria na utilizacdo de um software
comercial especifico.

A opgao escolhida foi a utilizagdo de um software estatistico especifico o SPSS,
pois permitiria uma maior agilidade nas pesquisas. A etapa seguinte foi aplicar as bases
de dados no software escolhido.

Os experimentos realizados a partir da metodologia utilizada no trabalho,
apresentaram resultados interessantes para a pesquisa. As avaliagcdes de determinadas
informagdes agregaram conhecimento ao trabalho realizado.

Depois da aplicagdo de todo o roteiro de trabalho citado anteriormente, conclui-
se:

A metodologia aplicada foi satisfatoria para a detecciao de desvios, pois permitiu
a identifica¢do, avaliacdo e a sistematizacdo do processo desenvolvido. Em alguns
momentos da pesquisa foi necessario o retorno as etapas anteriores, pois, baseado nos
resultados obtidos era necessario reorganizar os dados e avalid-los novamente. Os
resultados obtidos mostraram que a estrutura do arquivo, a defini¢do do tipo de dado e a
forma como esta expressa a informagao dentro do arquivo, podem dificultar ou auxiliar
no processo de detecgdo de desvios.

Durante um processo de detecgdo de desvios € primordial que sejam tracados
objetivos para nortear as avaliacdes que serdo efetuadas. E ainda para capacitar a boa
avalia¢ao dos resultados obtidos. Bons objetivos sdo os resultado de um bom estudo do
dominio e estudo da aplicagao.

As técnicas estatisticas utilizadas foram definidas de acordo com um estudo
prévio das necessidades encontradas. Os resultados obtidos mostraram uma eficiéncia
das técnicas aplicadas, mas ao mesmo tempo uma limitagdo das mesmas, pois a
detecgao de desvio engloba uma série de itens que devem ser avaliados em conjunto. E
as técnicas estatisticas utilizadas permitem a avaliagdo simultdnea de apenas duas
variaveis por vez.

A aplicagdo do calculo do desvio-padrao, onde somente ¢ considerada uma
variavel por vez, obteve resultados satisfatorios, mesmo sendo uma avaliagdo muito
simples. No calculo do qui-quadrado, eram testadas duas variaveis por vez, mesmo
assim os resultados obtidos nem sempre eram possiveis de avaliagdo. Este problema
ocorria, pois o arquivo testado apresentava uma grande quantidade de valores para um
determinado atributo do arquivo.

A forma como os dados estdo armazenados e principalmente a informagdo que
eles expressam sdo os fatores que podem determinar o tipo de avaliagdo que deve ser
efetuada. Ou melhor, o tipo de técnica estatistica que deve ser aplicada. A estatistica
oferece uma gama muito grande de técnicas de avaliagdo. Cada uma delas ¢ definida
para um tipo de aplicacao, ou, definida para um tipo de resultado esperado.
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A utilizagdo do SPSS foi um recurso indispensavel para a avaliacdo dos dados,
pois permitiu um direcionamento da pesquisa, sem a preocupacido de implementar o
calculo estatistico, tornando o trabalho mais facil de ser realizado.

A sistematica de andlise dos resultados obedeceu aos resultados obtidos em
cada uma das técnicas aplicadas. Dependendo do resultado, de acordo com a base era
definida a proxima avaliacdo a ser executada. Este tipo de sistemdtica de trabalho ¢
altamente dependente do usudrio, da mesma forma o usudrio deve ter um bom
conhecimento de estatistica.

6.1 Trabalhos Futuros

Em relagdo ao protdtipo as sugestdes de trabalhos futuros abrangem a
generalizacdo do programa em relacdo a utilizagdo de outras bases de dados, pois
atualmente o prot6tipo sé aceita duas bases de dados especificas.

O prototipo deveria permitir o retorno de alguns passos da execucdo. Ao
encerrar a pesquisa o protdtipo ndo permite o retorno ao passo anterior para liberar nova
avaliacdo, desta forma o programa deve ser reiniciado. Aprimorando o protdtipo seria
mais simples realizar outras avaliacdes em um curto espago de tempo, proporcionando
assim um ganho de tempo.

Caso o protdtipo fosse aprimorado, o controle da geracdo de arquivos de saidas
deveria ser implantado. Desta forma toda a vez que uma avaliacao fosse iniciada, o
arquivo de resposta anterior ndo seria prejudicado.

Outro trabalho futuro seria identificar e estudar outras técnicas estatisticas para
aplicar na deteccdo de desvios. Existem diversas técnicas e cada uma pode se adequar
melhor aos objetivos definidos para a pesquisa realizada. Este estudo seria mais
completo, se outras bases de dados com diferentes caracteristicas fossem avaliadas.

Também poderia ser feito um estudo mais aprofundado sobre a deteccdo de
desvios como um dos objetivos a serem alcangados na aplicagdo de outra técnica de
minera¢ao como associac¢ao, classificacdo entre outras.
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Anexo 1 Qui-quadrado

Area a direita de x
v | 0,005 0,01 0,05 0,1 0,25 0,5 0,75 0,9 0,95 0,975 0,99 0,995
1 7,88 6,63 3,84 2,71 1,3233 0,4549 0,1015 0,0158 0,0039 0,0010 0,0002 0,0000
2 10,60 9,21 599 461 2,7726 1,3863 0,5754 0,2107 0,1026 0,0506 0,0201 0,0100
3 12,84 11,34 7,81 6,25 4,1083 2,3660 1,2125 0,5844 0,3518 0,2158 0,1148 0,0717
4 14,86 13,28 949 7,78 5,39 3,36 1,92 1,06 0,7107 0,4844 0,2971 0,2070
5 16,75 15,09 11,07 9,24 6,63 4,35 2,67 1,61 1,1455 0,8312 0,5543 0,4118
6 18,55 16,81 12,59 10,64 7,84 5,35 3,45 2,20 1,6354 1,2373 0,8721 0,6757
7 | 20,28 18,48 14,07 12,02 9,04 6,35 4,25 2,83 2,1673 1,6899 1,2390 0,9893
8 | 2195 20,09 1551 13,36 10,22 7,34 5,07 3,49 2,73 2,18 1,65 1,34
9 | 23,59 2167 16,92 1468 11,39 8,34 5,90 417 3,33 2,70 2,09 1,73
10 | 25,19 23,21 18,31 15,99 12,55 9,34 6,74 4,87 3,94 3,25 2,56 2,16
11| 26,76 24,73 19,68 17,28 13,70 10,34 7,58 5,58 4,57 3,82 3,05 2,60
12 | 28,30 26,22 21,03 1855 14,85 11,34 8,44 6,30 5,23 4,40 3,57 3,07
13| 29,82 27,69 22,36 19,81 1598 12,34 9,30 7,04 5,89 5,01 4,11 3,57
14 | 31,32 29,14 23,68 21,06 17,12 13,34 10,17 7,79 6,57 5,63 4,66 4,07
15| 32,80 30,58 25,00 22,31 18,25 14,34 11,04 8,55 7,26 6,26 5,23 4,60
16 | 34,27 32,00 26,30 2354 19,37 1534 1191 9,31 7,96 6,91 5,81 5,14
17 | 35,72 33,41 2759 24,77 20,49 16,34 12,79 10,09 8,67 7,56 6,41 5,70
18 | 37,16 34,81 28,87 2599 2160 17,34 13,68 10,86 9,39 8,23 7,01 6,26
19 | 38,58 36,19 30,14 27,20 22,72 18,34 14,56 11,65 10,12 8,91 7,63 6,84
20 | 40,00 37,57 31,41 28,41 23,83 19,34 1545 1244 10,85 9,59 8,26 7,43
21| 4140 38,93 32,67 29,62 2493 20,34 16,34 13,24 11,59 10,28 8,90 8,03
22 | 42,80 40,29 33,92 30,81 26,04 21,34 17,24 14,04 12,34 10,98 9,54 8,64
23 | 4418 4164 3517 32,01 27,14 22,34 18,14 1485 13,09 11,69 10,20 9,26
24 | 4556 4298 36,42 33,20 28,24 23,34 19,04 1566 13,85 1240 10,86 9,89
25| 46,93 4431 37,65 34,38 29,34 2434 1994 1647 1461 13,12 11,52 10,52
26 | 4829 4564 38,89 3556 3043 2534 2084 1729 1538 13,84 1220 11,16
27 | 4965 46,96 40,11 36,74 31,53 26,34 21,75 1811 16,15 14,57 12,88 11,81
28 | 50,99 48,28 41,34 37,92 3262 27,34 2266 1894 16,93 1531 13,56 12,46
29 | 52,34 49,59 4256 39,09 33,71 28,34 23,57 19,77 17,71 16,05 14,26 13,12
30 | 53,67 50,89 43,77 40,26 34,80 29,34 2448 2060 1849 16,79 14,95 13,79
40 | 66,77 63,69 5576 51,81 4562 39,34 33,66 29,05 26,51 2443 22,16 20,71
50| 7949 76,15 67,50 63,17 56,33 49,33 4294 3769 34,76 32,36 29,71 27,99
60 | 91,95 88,38 79,08 7440 66,98 59,33 5229 4646 43,19 4048 37,48 3553
70 | 104,21 100,43 90,53 8553 77,58 69,33 61,70 5533 51,74 48,76 4544 43,28
80 | 116,32 112,33 101,88 96,58 88,13 79,33 71,14 64,28 60,39 57,15 53,54 51,17
90 | 128,30 124,12 113,15 107,57 98,65 89,33 80,62 73,29 69,13 6565 61,75 5920
100| 140,17 135,81 124,34 118,50 109,14 99,33 90,13 82,36 77,93 74,22 70,06 67,33
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