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RESUMO
Galvdo ND. Aplicacdo da Mineragdo de Dados em Bancos da Seguranca e
Saude Publica em Acidentes de Transporte. S&o Paulo; 2009. (Tese de
Doutorado — Departamento de Enfermagem da Universidade Federal de Sdo Paulo
— DENF/UNIFESP).

Introduc&o: Com a evolugéo cientifica e tecnolégica, grandes volumes de dados
tém sido coletados e armazenados. Para investigar tais bases de dados, a
informética em saude apropria-se de metodologias como a Knowledge Discovery in
Databases (KDD), ou seja, descoberta de conhecimento das bases de dados. A
mineragcdo de dados — ou Data Mining, umas das etapas do KDD — permite
investigar os dados a procura de padrdes, muitas vezes ndo visiveis pela simples
observancia. Objetivo: Identificar, por meio da aplicagdo da tecnologia de
mineracdo de dados, regras sobre acidentes de transporte ocorridos no municipio de
Cuiaba, Mato Grosso, no ano de 2006, a partir dos dados da Secretaria de Justica
Seguranca Publica, do Sistema Unico de Satde municipal de Cuiaba (morbidade e
mortalidade). Método: Por meio de estudo observacional, transversal, retrospectivo
e exploratério das bases de dados da seguranca e saude publica do municipio de
Cuiaba / MT, do ano de 2006, foram relacionados os trés bancos pelo método
probabilistico, por meio do software livre RecLink. Foram obtidos 139 pares
verdadeiros de vitimas de acidentes de transporte terrestre. Neste banco
relacionado, foi aplicada a tecnologia de minerar dados, por meio do algoritmo
APriori, o software utilizado foi WEKA, também de dominio livre. Resultados: Uma
andlise preliminar na fase de pré-processamento da ferramenta WEKA mostrou que,
das 139 vitimas de acidentes, 80,6% eram do sexo masculino, na faixa etaria de 20-
29 anos (41,7%). O tipo de vitima que predominou foi condutor do veiculo (35,3%), o
meio de transporte da vitima ou tipo de veiculo da vitima foi a motocicleta (33,1%). A
colisdo foi o principal tipo (51,8%) de acidente verificado pela analise. A maioria das
vitimas teve assisténcia médica (87,1%), sendo o Hospital Pronto Socorro Municipal
de Cuiabd (HPSMCBA) o local que mais recebeu vitimas desse conjunto de dados
(36,7%); em média, cada vitima ficou hospitalizada cinco dias. Com aplicacdo do
algoritmo APriori, foram geradas cinquenta melhores regras, sendo que seis
indicaram um conhecimento compreensivel e til para caracteriza¢do das vitimas de
acidentes em Cuiaba. Conclusdo: Com base nestes resultados, programas de
ensino e prevencdo podem ser estabelecidos e, portanto, vale considerar que
tecnologia de mineracdo de dados como uma poderosa ferramenta na analise de
dados secundérios, subsidiando o processo de tomada de decisdes com a extracao
de conhecimento til de bases de dados provenientes dos sistemas de informacdes
da saude e da seguranca publica.

Palavras-chave: mineragé@o de dados, acidente de transporte, informatica em saude
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ABSTRACT
Galvdo ND. Use of Data Mining in the Health Banks and Public Security in
Traffic Accidents. Séo Paulo; 2009. (Doctoral Thesis — Nursing Department of the
Federal University of Sdo Paulo — DENF/UNIFESP).

Introduction: With the scientific and technological evolution a large number of data
have been collected and stored. In order to investigate such databases, the health
informatics uses the Knowledge Discovery in Databases (KDD) methodologies, that
is, knowledge discovery of the databases. Data Mining, one of the phases of KDD
permits the investigation of data in search for standards, often not visible just by
simple observation. Aim: To identify, through the use of the data mining technology,
rules about traffic accidents making use of data of the Justice Secretariat and Public
Security, of the Unified Health System municipal of Cuiaba (morbidity and mortality).
Method: An exploratory, retrospective, observational, cross-sectional study of the
databases of security and public health of the municipality of Cuiab4d-MT, in 2006
was used. The three banks were related using the probabilistic method, through the
free software RecLink. A hundred and thirty-nine (139) true pairs of road accident
victims were obtained. In this related bank the mining data technology was applied,
using the APriori algorithm, the software used was WEKA, also of a free domain.
Results: A preliminary analysis in the pre-processing phase of the WEKA tool,
showed that of the 139 victims of accidents, 80,6% were male, between 20-29 years
of age (41,7%). Most of the victims were drivers (35,3%), the means of transportation
used by the victim was the motorcycle (33,1%). Collision was the main cause of
accident (51,8%) verified by the analysis. Most of the victims received medical
assistance (87,1%), and the Municipal Emergency Hospital of Cuiaba (HPSMCBA)
received most of the victims of this set of data (36,7%); in average each victim
remained in hospital for five days. With the application of the APriori algorithm, fifty
best rules were created, six of them, indicated a useful and comprehensible
knowledge to characterize the victims of accidents in Cuiab&. Conclusion: Based on
these results, teaching and prevention programs can be established and so, it is
worth considering the data mining technology as a powerful tool in the analysis of
secondary data, helping the decision-making process with the extraction of useful
knowledge of databases originated from the health information systems and public
security.

Key-words: data mining, traffic accidents, Health Informatics.



INTRODUCAO

1 INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, em que a maioria das operacbes e
atividades das instituicdes privadas e publicas é registrada computacionalmente e
acumula-se em grandes bases de dados, a mineragdo de dados — Data Mining (DM)
— € uma das alternativas mais eficazes para extrair conhecimento a partir de grandes
volumes de dados, descobrindo relagbes ocultas, padres e gerando regras para
predizer e correlacionar dados, que podem ajudar as instituicbes nas tomadas de

decisbes mais rapidas ou até mesmo a atingir um maior grau de confianca *.

Hoje, a informagdo e o conhecimento séo prerrogativas legais,
estratégicas e imprescindiveis na busca de maior autonomia nas acbes das
empresas, de saude, controle social e na tomada de decisdo com prazos cada vez
mais curtos. Por isso, diversas empresas nacionais e internacionais de produgdao,
consumo, mercado financeiro, instituicbes de ensino e bibliotecas ja adotaram nas
suas rotinas a mineracdo de dados para monitorar arrecadagdes, consumo de
clientes, prevenir fraudes e previsdo de riscos do mercado, dentre outras “#**. No
setor saude, principalmente no publico, a aplicagdo esta sendo aceita como uma
forma de agilizar a busca de conhecimento. Além do mais, a utilizacao da mineragéo
de dados nos grandes bancos de dados hospitalares ou até mesmo nos sistemas de
informac@o de saude publica contribui para descobrir relacionamentos para que,
desta forma, possa ser feita uma previsdo de tendéncias futuras baseadas no
passado, caracterizando melhor o paciente que busca assisténcia, identificando
terapias médicas de sucesso para diferentes doencas e demonstrando padrdes de

novos agravos.

Contudo, ha uma apreensdo por parte de vérios gestores e
profissionais de salude em compreender os dados e em utilizar a informagéo e

conhecimento das bases de dados da saude para promover a gestdo da informacéo

5-6 4

e qualidade de cuidados Isso provavelmente é decorréncia de um ritmo

1

alucinante de geragdo de dados -, que produz uma incapacidade natural no ser
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humano de explorar, extrair e interpretar estes mesmos dados para obter

conhecimento dessas bases.

Por outro lado, os profissionais de salde, enquanto executores de
profissbes destinadas a assisténcia a saude e ao cuidado do ser humano no
processo saude-doenca, defrontam-se em sua vivéncia diaria com grande numero
de informacdes, referentes a todas as medidas administrativas necessdrias para
garantia do acesso, da oferta, da equidade, universalidade e controle social nos

servicos de saude.

Nesse sentido, a informatica e as tecnologias voltadas para
coleta, armazenamento e disponibilizacdo de dados vém evoluindo e
disponibilizando técnicas, métodos e ferramentas computacionais automatizados,
capazes de auxiliar na extracdo de informagfes Uteis contidas nesses grandes

volumes de dados complexos ®”.

O campo de informatica em saude tem apresentado um
crescimento extraordinario na Ultima década. Segundo Marin et al. 8 a informatica é
uma ciéncia que tem finalidade de tratar do processamento automatico das
informacgdes, colaborando na area de saude por meio da utilizacdo de recursos
tecnoldgicos para o armazenamento e a manipulacdo dos dados nos sistemas de

informacgoes.

A utilizagdo da informatica em salde surgiu justamente com o
proposito de facilitar o acesso a informagéo, auxiliando assim, a pratica nos servigos
de saulde. A informagdo em saude, no entanto, € extremamente complexa e pouco
estruturada e, durante muito tempo, a melhor forma que se encontrou para
representar a informagdo foi por intermédio do simples armazenamento de

documentos descritos em texto livre.

Porém, os computadores precisam de dados estruturados para
poderem processar eficientemente a informagdo. Assim, foram criadas complexas
bases de dados em saude. Mas, atualmente, ndo basta mais ter simplesmente uma
grande base de documentos ou fichas. E importante também, a partir de um

conjunto de fichas, ser capaz de perguntar e oferecer respostas a estas perguntas
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que os computadores podem efetivamente auxiliar na prética de assisténcia a
saude.

Segundo Moraes °

, as tecnologias oriundas da eletronica e da
informética, com relacdo as informagfes, abrem possibilidades imensas para seu
uso e sua aplicacdo na area da salde, tanto no uso da telemedicina como na
disseminacdo da informagdo para a sociedade, mas principalmente, com a
perspectiva de difusdo de experiéncias locais por intermédio da Internet, os websites

de cada municipio, estado e/ou institui¢cao.

As tecnologias de informagdo garantem a ampliacdo e
consolidacdo ndo s6 de redes invisiveis de olhares, mas também de vozes e
imagens que ligam, interligam, separam ideias e visdes de mundo, em todo o globo
terrestre. Com os meios de comunicagao instantaneos, tais recursos fazem parte da
vida cotidiana de individuos ou da coletividade.

10

Segundo Halamka *, a tecnologia de informacdo em saude

possui pontos positivos quando implantados nos servigos de saude, tais como:
1. 0 aumento da adeséo aos protocolos clinicos;

2. incremento na capacidade de executar vigilancia e

monitorar as condi¢des da doenga;

3. reducdo de erros nas medicagdes e custos de

diagnosticos; e

4, maior aproveitamento do tempo dos profissionais de

saude.

Além disso, o autor ressalta a utilizagdo em grande escala da
tecnologia e informagdo em salde nos paises, tais como Reino Unido, Canada e
Suécia, apesar das limitagbes de retroalimentagdo que ocorrem dos bancos de

dados entre as unidades de servicos.

Em uma revisao sistematica, Chaudhry et al. 1 demonstraram

que a tecnologia e informagdo em saude melhora significativamente a qualidade e
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eficiéncia dos servicos meédicos. Esta revisdo contemplou 257 estudos que
atenderam aos critérios de inclusdo. A maioria dos estudos tratou dos sistemas de
apoio a decisdo ou registros eletrdnicos de salude. Sobre os achados da qualidade,
0S autores enfatizam que as instituicdes que utilizam a tecnologia e informagé&o
tiveram crescente aderéncia aos protocolos sobre cuidados, aumento na vigilancia e
monitoramento ao paciente e diminuigcdo nos erros de medicag&o. Ja os efeitos da
tecnologia e informagéo sobre a eficiéncia foram observados por meio de redugéo

das taxas de utilizacdo dos servicos médicos.

O inicio da utilizacdo dos recursos da informatica em larga escala
no Brasil remonta a década de 1970. Desde entdo, um crescente contingente de
servicos de salde publica tem-se beneficiado de tais recursos. Com avanco da
informatica nas Ultimas décadas, cada vez mais a area da saude tem conseguido
obter melhoria, rapidez na acdo e na resolugdo de problemas basicos. Porém, a
informatizacdo dos dados foi surgindo a partir de planilhas e relatorios, até estes

serem substituidos por Sistemas de Informac&o informatizados.

Os sistemas de informagao tém sido desenvolvidos para otimizar
o fluxo de informagéo relevante no ambito de uma organizacdo, desencadeando um

processo de conhecimento e de tomada de decis&o e intervencéo 2.

Os Sistemas de Informagdo em Saude (SIS) agregam milhdes de
dados e permitem inlmeras possibilidades de uso. Muitos sistemas consistem-se de
bases complexas que dificultam o manuseio dos dados e informacdes pelos
profissionais de salde e ainda, a interagdo entre os sistemas é muito dificil, pois
cada sistema possui chaves e linguagem diferentes. Ou seja, o interfaceamento de

sistemas em saude é ainda um grande desafio na area.

Entretanto, observa-se uma preocupagao crescente em agilizar,
ampliar a funcdo destes sistemas e apropriar-se do potencial de variaveis e
informagbes disponibilizadas para verificar as definicbes mais acertadas na

priorizagdo de agBes no setor saude.

Muitas vezes, a falta de clareza quanto a informagdo realmente

necesséaria faz com que sejam coletados dados que néo terdo qualquer utilidade,
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sobrecarregando sistemas. Grande quantidade de dados parece dar a iluséria
sensacdo de que a situacdo estid sob controle ou de que se tem tudo o que é

necessario para conhecer um problema.

Os dados nos sistemas computadorizados, via de regra, ndo se
comunicam com o0s demais sistemas e entre as diferentes instituicbes, os quais
apresentam uma limitagdo e geram custos para o0s servicos de saude. Em
Massachusetts, Estados Unidos, aproximadamente 15% de testes de diagnostico
sdo repetidos, em um custo estimado de US$ 4.5 bilhdes por ano, devido a néo
retroalimentacdo de dados entre instituicbes e também a ndo comunicagéo entre 0s

diversos sistemas *°.

H& quase vinte anos, vem-se enfatizando que os dados e a
informacdo em saude devem ter acesso amplo, rapido e facil; ou seja, o publico em
geral deve ter acesso, de modo a assegurar a transparéncia e democratizagcéo da
administracdo '%. Na verdade, na concepcdo do Sistema Unico de Saude (SUS),
todos os niveis de decisdo devem agregar banco de dados que resultard em um
banco central, que permitird instrumentar um sistema de planejamento e de
acompanhamento nos cinco niveis de gestao, a saber: unidade de saude, municipio,

distrito ou regido, estado e pais.

Esta realidade também acontece nos dados e informacdes sobre
acidentes de transporte terrestre que se encontram fragmentados nos mais diversos
sistemas de informacdes do setor saude e da seguranga publica. Isto,
consequentemente, dificulta a tomada de decisdo pelos profissionais, nas mais

distintas instituic6es envolvidas neste problema.

A morbidade e mortalidade crescentes por este agravo tém
gerado preocupacédo constante na sociedade moderna. Para o sistema de saude, as
consequéncias dos acidentes de transporte terrestre, dentre outros aspectos,

evidenciam-se no aumento de gastos com emergéncia, assisténcia e reabilitagdo.

Desta forma, as unidades de servicos de salude, antes muito mais

orientadas para enfermidades de origem biomédicas, sdo hoje chamadas para dar
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respostas as vitimas de lesdes e traumas fisicos e emocionais, devendo equipar-se

para isso ™.

A mortalidade por causas externas, no entanto, somente
representa a fracdo mais visivel e mais tragica do problema, sem revelar o que
esses agravos significam em termos de morbidade, ndo expressando o nimero de
feridos, de invalidos ou de incapacitados, temporaria ou permanentemente. A
crescente importancia dos adolescentes e jovens, como grupos e como vitimas da
violéncia, relaciona-se com as mudancas cada vez mais rapidas que se processam

nos contextos social, econémico e cultural.

Embora as causas externas tenham em sua génese fatores nao
diretamente relacionados ao setor saude, € sobre esse setor que vai recair o0 maior
Oonus das consequéncias dos acidentes e das violéncias. Para o SUS, isso
representa minimamente, maior demanda por assisténcia geral e especializada,
comprometimento crescente de recursos (geralmente escassos) e dificuldade para
suprir outras necessidades de salde, em funcédo dessa demanda. Além disso, estas
causas geram Onus para a Previdéncia Social, na forma de aposentadorias

precoces, pensdes e auxilios-doenga.

No estado de Mato Grosso, a mortalidade por causas externas
representa 1/5 das mortes e tem sido a segunda causa de 6bito ha quase uma
década, e a primeira entre a populagdo masculina com menos de 50 anos.
Representa também mais de 5,0% de todas as internacdes do SUS no estado e
quase 7,0% dos gastos hospitalares, nada se conhecendo sobre os custos sociais e
econdmicos relacionados as vitimas fatais e nao fatais desses agravos, neste

estado *°.

A relevancia dos acidentes e violéncias em Cuiaba, capital do
estado de Mato Grosso, é revelada pelo quadro de mortalidade por causas externas.
No periodo de 1991 a 2000, entre as capitais brasileiras, Cuiaba apresentou um dos
maiores crescimentos das taxas de mortalidade por acidentes de transporte *° e o

maior incremento da taxa de mortalidade por armas de fogo (690,0%) *'.
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Em 2005, entre as capitais brasileiras, Cuiaba apresentou a sexta
maior taxa de mortalidade por causas externas na populagéo geral (90,9/100.000
hab), a quinta em acidentes de transporte e a sexta em homicidios. Os dados de
morbidade hospitalar para Cuiaba revelam-se acima dos indices do Brasil, da regido

Centro-Oeste e do estado de Mato Grosso .

Neste sentido, iniciativas visando ao maior conhecimento do
problema e & proposi¢cédo de intervengdes, sdo oportunas e relevantes para o SUS e

mesmo para a sociedade.

Por esta consideragédo, o presente trabalho teve como objetivo
identificar nos conjuntos de dados da Secretaria de Estado de Justica e Seguranca
Publica (SESJUSP), Sistema de Informacdes Hospitalares do Sistema Unico de
Saude (SIH/SUS) e Sistema sobre Informacdo de Mortalidade (SIM) relacionados
entre si, e por meio da tecnologia de mineracéo de dados, identificar nas regras de
associacdo os padrdes para acidentes de transporte ocorridos em Cuiab& no ano de
2006.
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2.1 Caracterizagao dos acidentes de transporte

Os acidentes configuram um conjunto de agravos a saude que
podem ou nédo levar ao 6bito, nos quais se incluem as causas ditas acidentais, ou
seja, em razao do transito, trabalho, quedas, envenenamentos, afogamentos e

outros tipos de acidentes.

Atualmente, esse conjunto de eventos consta na Classificagao
Internacional de Doencgas, 102 revisdo — CID 10 1% sob a denominacdo de causas

externas e com os seguintes codigos:

e Acidentes: acidentes de transporte (V 00 — V 99) e demais
acidentes (W 00 —X 59).

Quanto a natureza da leséo, tais eventos e/ou agravos englobam
todos os tipos de lesdes e envenenamentos, como ferimentos, fraturas,

queimaduras, intoxicagdes, afogamentos, entre outros.

A Politica Nacional de Redugdo da Morbimortalidade por
Acidentes e Violéncias % define acidente como evento ndo intencional e evitavel,
causador de lesdes fisicas e/ou emocionais no ambito doméstico ou nos outros
ambientes sociais, como o do trabalho, do transito, da escola, de esportes e o de

lazer.

Os acidentes de transporte terrestre sdo eventos nao intencionais
e com uma magnitude importante em todo o mundo, expressa no grande nimero de
mortes, incapacidades e sequelas psicologicas, sendo um dos fatores negativos da

transicao epidemiolégica que o Brasil tem experimentado nas Gltimas décadas %%

Em 2000, em todo mundo, mais de 1,2 milhdo de pessoas

morreram em consequéncia de acidentes de transito, a maioria adultos jovens.
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Cerca de 90% dessas mortes ocorreram em paises subdesenvolvidos e em
desenvolvimento. O perfil das vitimas nesses paises indica uma alta propor¢éo de
mortes entre pessoas mais vulneraveis, como pedestres, ciclistas, motociclistas e

passageiros de dnibus e caminh&o .

O Brasil esta entre os paises que tem registrado as maiores
frequéncias de individuos feridos por acidentes de transito, com taxas que, em 2002,
alcancaram 219,5 vitimas por 100 mil habitantes ** e de 18,7 mortes por 100 mil
habitantes #°. Ao lado da grande importancia social desse agravo, estima-se que o
impacto econdbmico para o pais seja de aproximadamente 5,3 bilhées de reais, o que
equivale a 1% do Produto Interno Bruto (PIB) nacional por ano. Vale destacar que

estes custos somente foram dos acidentes em aglomeracdes urbanas %°.

A mortalidade por causas externas foi a terceira principal causa
conhecida de Obitos no Brasil em 2001. Neste grupo, ocorreram 31 mil Obitos por
acidentes de transporte terrestre, o que representou 25,7% do total de 6bitos por
causas externas. Os adultos jovens do sexo masculino constituiram o grupo mais
atingido por acidentes de transporte terrestre 2°. Pode-se dizer que no conjunto de
causas externas, os acidentes de transportes destacaram-se em termos de

magnitude, tanto de mortes quanto de feridos.

O novo Cadigo de Transito Brasileiro (CTB), instituido pela lei
nimero 9.503 %/, privilegia as questdes de seguranca e de prevencao da vida. Uma
de suas caracteristicas € conter expressivo conjunto de medidas de prevencgéo, ndo
sendo, por conseguinte, um instrumento apenas punitivo. A sua implantagéo
configura, assim, mecanismo legal e eficaz para diminui¢cdo dos principais fatores de
risco, envolvendo condutor, pedestre, veiculos e via pablica  %. O impacto da
implantagdo do novo CTB tem sido estudado h& cerca de uma década, pelos

29 30
l. l.

autores Bastos et a e Liberatti et a que revelam uma redugéo dos feridos e

das vitimas fatais de acidentes na regido sul do Brasil.

Porém, a mortalidade por acidente de transporte terrestre € um

indicador que gera discussao no meio dos gestores do transito. Ha quase dez anos
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desde a criacdo do atual CTB, ainda se constata uma elevada mortalidade. Em
2006, os brasileiros morreram por acidentes de transporte terrestre com taxa de 39,4
por 100 mil habitantes. No mesmo ano, o estado de Mato Grosso, apresentou um
risco 56,8 por 100 mil habitantes, ja a capital registrou uma taxa menor de 25,2 por

100 mil habitantes 2.

Em relacdo aos acidentes de transporte, Cuiabd apresentou um

dos maiores crescimentos das taxas de mortalidade no periodo de 1991 a 2000 *°.

Referente a morbidade hospitalar, dados do SIH/SUS mostram
gue, em 2002, das internagbes ocorridas no Brasil, cerca de 8%, excluindo-se os
partos (capitulo XV,CID 10), foram por lesdes e traumatismos decorrentes de causas
externas (capitulo XIX e capitulo XX,CID 10) 3.

No Brasil, referentes as internagfes ocorridas no SUS, em 2002,
0s principais tipos de causas externas foram: quedas (34,3%), acidentes de
transporte (19,6%) e tentativas de homicidios (9,9%) . Em 2000, as quedas
ocuparam o primeiro lugar entre os motivos de interna¢des, com 279.336 pessoas
hospitalizadas, representando 42,8% do total; 58,5% dessas internagdes foram
decorrentes de fraturas, especialmente em membros superiores (29,0%), seguidas
dos membros inferiores (24,7%). O sexo masculino apresentou maior namero de
internacdes com diagnostico de fraturas, porém especificamente em relacdo as
fraturas do fémur, o nimero de mulheres hospitalizadas aproxima-se do niumero de

homens .

Neste mesmo ano, 0s acidentes de transportes foram
responsaveis por um numero consideravel de hospitalizacdes no pais (118.623),
representando 18,2% do total de internagbes, sendo que os atropelamentos

determinaram 39,5% >!. No Rio de Janeiro, Deslandes & Silva

, estudando os
atendimentos de urgéncia e emergéncia em dois hospitais, identificaram que 11,8%
dos atendimentos foram provenientes de acidentes de transito. Os dados de
morbidade hospitalar para Cuiaba revelam-se também acima dos indices do Brasil,

da regido Centro-Oeste e do estado de Mato Grosso .

Os acidentes de transito tornaram-se um importante problema de



11
FUNDAMENTACAO TEORICA

saude publica e sobrecarregam o setor, em funcdo dos elevados percentuais de
internacdo e dos altos custos hospitalares, além de gerarem problemas para a
sociedade, tais como perdas materiais, despesas previdenciarias e grande
sofrimento para as vitimas e seus familiares.

Estudo de Bastos et al. 2°

constatou reducéo de 12,3% e 18,5%
do ndmero de acidentes e de vitimas, em periodos de trés meses cada, anteriores e

posteriores a implantacdo do novo CTB em Londrina / PR.

As morbidades de acidentes de transito sdo pouco estudadas,
embora representem importante parcela da demanda por atendimento de
emergéncia nos hospitais. Em artigo de revisdo sobre acidentes de transito
nacionais e internacionais, observou-se haver o dobro de estudos sobre mortalidade

em relac&o aos estudos sobre morbidade por acidentes de transito >,

2.1.1 Fonte de dados

Em relagcédo aos acidentes, séo vérias as fontes a partir das quais
se pode investiga-los, cada uma constituida de modo a satisfazer as necessidades
institucionais que as geram. Além disso, sofrem diretamente a influéncia das
limitagbes caracteristicas dos sistemas de notificacdo, as vezes dificeis de serem
compatibilizados. Desse modo, os resultados das investigagcdes sao divergentes,
dependendo da fonte consultada, ocasionando distorgbes e erros interpretativos e,

consequentemente, dificuldade na tomada de decisdes *.

As principais fontes oficiais de informacdo na saude para o estudo
da morbidade e da mortalidade dos acidentes s&o: o Sistema de Informacgdes
Hospitalares do SUS (SIH/SUS) e o Sistema de Informacé&o sobre Mortalidade (SIM).

O Sistema de Informag¢bes Hospitalares (SIH/SUS), que abarca
informa¢des das instituicdes publicas e conveniadas ou contratadas pelo SUS,

engloba cerca de 80% da assisténcia hospitalar do pais e seus dados dizem respeito
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z

a aproximadamente 13 milhdes de internagBes/ano. Nesse aspecto, é importante
salientar que, até 1997, os dados de acidentes informavam somente a natureza da
lesdo que levou a internacdo, sem quaisquer esclarecimentos sobre as
circunstancias que redundaram naquela leséo. A partir de 1998, em decorréncia da
Portaria Ministerial n. 142 de 1997 *®, os tipos de causas externas geradoras das
lesGes que ocasionaram a internacdo também passaram a ser codificados. Assinala-
se que ndo existem sistemas de informagdo epidemiolégica relacionados aos
atendimentos em prontos-socorros e ambulatérios, nem estudos mais apurados

relativos a acidentes e violéncias.

Salienta-se como aspecto positivo do SIH/SUS a agilidade do
sistema para dar conhecimento do perfil dos atendimentos da rede hospitalar. Como
aspectos negativos ressaltam-se: problemas de qualidade dos dados que aportam,
em decorréncia de fraudes e manipulaces pelos prestadores de servigos; nao
identificacdo de reinternacdo e transferéncias de outros hospitais, o que leva
eventualmente a duplas ou triplas contagens de um mesmo paciente e evidente

precariedade das informagées anotadas nos prontuérios médicos *.

z

O Sistema de Informagdo sobre Mortalidade é atualmente
gerenciado pela Secretaria de Vigilancia em Saude do Ministério da Saude, foi
desenvolvido e implantado no Brasil em 1975. Embora este sistema abranja
atualmente mais de 900 mil 6bitos/ano, a cobertura correspondente ainda ndo €
completa em algumas éareas, principalmente nas regides Norte e Nordeste. Quanto a
qualidade das informacdes relativas a acidentes e a violéncias, ainda ha
deficiéncias. Os dados de 6bitos por causas externas originam-se, em sua maioria,
das Declaragbes de Obitos (DO) preenchidas nos Institutos de Medicina Legal. A
qualidade das informagfes é ainda discutivel, na medida em que algumas vezes,
ndo existe detalhamento quanto ao tipo ou intencionalidade da causa externa
responsavel pelas lesdes que provocaram o Obito. Nesses casos, sabe-se apenas
gue se trata de uma morte decorrente de causas externas. Tal ocorréncia vem
sendo verificada em cerca de 10% do total de mortes por acidentes no pais,

alcangando em algumas é&reas, valores bem mais elevados. Em determinadas
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localidades, essa distorcdo tem sido sanada ou minimizada com o auxilio de
informac¢des de outras fontes, tais como consultas ao prontuério hospitalar, laudos

de necropsia ou utilizagdo de noticiarios de jornais %°.

Alguns dos aspectos positivos do SIM sao a universalidade do
sistema e a padronizacdo das informagfes, principalmente aquelas referentes a
causa bésica, o que permite a comparabilidade dos dados de diferentes localidades,
possibilitando maior confiabilidade ao mesmo. Salientam-se como aspectos
negativos deste sistema o acentuado nimero de 6bitos por Sintomas e Sinais Mal
Definidos, o preenchimento inadequado de algumas variaveis da DO e a

subnotificagdo 3" %,

A Secretaria de Estado de Justica e Seguranca Publica (SEJUSP)
é ainda uma fonte de dados imprescindivel sobre os acidentes de transporte, uma
vez que coleta, processa e armazena os dados dos atendimentos moveis de
urgéncia e emergéncia realizados pelo Corpo de Bombeiros e dos do Servigco de
Atendimento Movel de Urgéncia (SAMU) até meados de 2007. As ocorréncias da
Policia Militar registradas no Boletim de Ocorréncia (BO), estdo armazenadas no
Sistema de Informagdes Gerenciais, o SIG-MT, adquirido recentemente pelo estado
de Mato Grosso, sendo caracterizado como uma ferramenta de consulta de dados
dos sistemas transacionais. A tecnologia utilizada, Business Inteligence (BI),
consiste em filtrar dados com o objetivo de retirar informagdes Uteis e relevantes
para a tomada de decisdo e alcance de resultados, além de permitir que as
consultas sejam rapidas. A ferramenta ainda permite realizar correlagdes de
variaveis, elaborar graficos, fazer consultas via Internet, reduzindo assim custos e
esfor¢os, possibilitando a padronizagdo das informagdes e consequentemente a
melhoria na tomada de decisdo por meio de informa¢des mais rapidas e precisas.
Vale destacar que proporciona melhoria na adaptacdo da organizagao para enfrentar
0s acontecimentos ndo previstos, além de permitir ao usuario a inteira padronizacao
e personalizacéo de seus relatérios. A gestéo deste sistema € realizada pelo Centro

de Processamento de Dados do Estado de Mato Grosso (CEPROMAT).

7

A coleta de dados é realizada pelos militares (Policia e/ou
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Bombeiro) que registram dados do fato acontecido em uma ficha com maior nimero
de informagBes possiveis; depois, esse policial encaminha este formulario a uma
central de registros de ocorréncias ou a algum batalhdo e, entdo, os dados dessa
ficha sdo inseridos em um sistema chamado Sistema de Registro de Ocorréncias
Policiais (SROP), que faz uma replicacdo desses dados nos servidores da SEJUSP
que se localizam fisicamente no CEPROMAT. Deste modo, as informagbes se
juntam a uma base de dados de ocorréncias policiais para que possam mais tarde

ser acessadas pelos usuarios do sistema, para somente entdo serem analisadas.

Esses bancos de dados, tanto da salde como da SEJUSP, sdo
importantes para o planejamento e gestdo; porém, ndo possuem nenhum tipo de
relacionamento, o que dificulta a verificagdo da trajetoria do paciente fatal ou nao

fatal e também a tomada de deciséo intersetorial.

Entretanto, o interesse em relacionar registros em diferentes
bases de dados vem aumentando nas ultimas décadas, juntamente com a crescente

disponibilidade de grandes bases de dados em saude informatizadas.

2.1.1.1 Relacionamento de banco de dados

Relacionar registros em diferentes bases de dados € uma tarefa
trivial nos casos onde os registros de cada base incluem um atributo ou variavel
comum, pouco Sujeito a erros e que permita a identificagédo de cada ocorréncia de
forma univoca . Porém, nem todas as bases de dados, por exemplo da saude

publica — SIM e SIH/SUS —, possuem este identificador univoco comum.

Este processo de relacionamento pode ser realizado por meio de
dois métodos: o deterministico e o probabilistico. Denomina-se relacionamento
deterministico quando a busca é feita por uma concordancia exata entre uma ou
mais variaveis existentes em um ou mais arquivos e quando existe um cédigo ou

identificador univoco comum entre as bases, como por exemplo, o Cadastro de
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Pessoas Fisicas (CPF). Ja o relacionamento probabilistico de bases de dados, pode
ser definido como um processo de pareamento de duas (ou mais) bases, que utiliza
probabilidades de concordancia e discordancia entre um conjunto de variaveis
comuns as duas bases *. Os pares, usualmente, sdo definidos a partir das variaveis
nome, nome da méae, data de nascimento. Informagcdes como renda, educacéao,
entre outras, podem ser utilizadas, na dependéncia da qualidade destes campos .
O principal objetivo do relacionamento probabilistico de base de dados € encontrar

pares de registros que se referem a uma mesma pessoa.

Segundo Camargo Jr. & Coeli ** , o relacionamento probabilistico
baseia-se em um conjunto de processos: (1) a utlizagdo de rotinas para a
padronizacdo dos campos comuns a serem empregados no relacionamento (ex:
quebra do campo nome em seus componentes e a formatagdo de campos data); (2)
a blocagem (blocking), que consiste na criagdo de blocos l6gicos de registros dentro
dos arquivos a serem relacionados, permitindo que a comparagao entre registros se
faca de uma forma mais otimizada; (3) a aplicagcéo de algoritmos para a comparagéo
aproximada de cadeias de caracteres, que levam em consideracdo possiveis erros
fonéticos e de digitacdo (ex. Manoel e Manuel seriam reconhecidos como iguais); (4)
o célculo de escores, que sumarizam o grau de concordancia global entre registros
de um mesmo par; (5) a definicdo de limiares para a classificacdo dos pares de
registros relacionados em pares verdadeiros, ndo pares e pares duvidosos; (6) a
revisdo manual dos pares duvidosos visando a classificacdo dos mesmos como
pares verdadeiros ou ndo pares; (7) a verificagdo de duplicidade de registros em

arquivos.

No método probabilistico, utiliza-se o sistema fonético - cddigo
soundex, para minimizar erros com eliminagdo de vogais e substituicdo de
consoantes com sons similares da varidvel nome, a fim encontrar maior numero de
pares verdadeiros. Este cddigo é formado por quatro digitos, sendo o primeiro
representado pela primeira letra da palavra a ser codificada enquanto os demais séo

digitos numéricos codificados segundo regras de eliminagédo de vogais, substituicdo
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de consoantes com sons similares por um cAdigo numérico comum. Por exemplo, o

soundex da palavra Pedro é P360, enquanto o da palavra Souza é S200.

No sistema fonético (soundex) relativo ao primeiro e Gltimo nome,

z

a primeira silaba € modificada segundo as seguintes transformagfes descritas no

manual do RecLink 111 %

ePrimeira letra W e segunda A — Primeira letra passa a V;
ePrimeira letra H — Deleta primeira letra;

ePrimeira letra K e segunda A, O ou U — Primeira letra passa a C;
ePrimeira letra Y — Primeira letra passa a |;

ePrimeira letra C e segunda E ou | — Primeira letra passa a S;
ePrimeira letra G e segunda E ou | — Primeira letra passa a J;

Vale ressaltar que o pareamento de registros € baseado na
construgdo de escores para os diferentes pares possiveis de serem obtidos, a partir
de uma determinada estratégia de blocagem empregada. O escore final de cada par
€ construido a partir da soma dos escores ponderados de cada campo empregado
no processo de pareamento (nome, Ultimo nome, sexo e data de nascimento, por
exemplo), permitindo, desta maneira, que cada campo contribua de forma
diferenciada para o escore total do par. A contribuicdo diferenciada é recomendével,
pois os campos apresentam diferente poder discriminatério e a0 mesmo tempo,
apresentam uma maior ou menor probabilidade de terem seus conteudos
registrados de forma incorreta. Por exemplo, 0 campo sexo apresenta um baixo
poder discriminatério, mas o seu registro € geralmente feito de forma correta. J4 o
campo Ultimo nome, apesar de apresentar um bom poder discriminatério, € mais

sujeito a erros de registro.

O grau de concordancia e de discordancia, para o calculo dos

escores, € obtido, respectivamente, pelas seguintes equacoes:

Equacéo 1: log, (r%) e
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Equacao 2: log, [(1_ m%_ u )]

Onde m; € a probabilidade dos campos concordarem, dado que se
trata de par verdadeiro (equivalente & sensibilidade); u; é a probabilidade dos
campos concordarem, dado que se trata de par falso (1l-especificidade), (1-m)
refere-se ao complementar da sensibilidade e, finalmente, (1-u;) equivale a
especificidade. Estes conceitos sdo muito utilizados entre os epidemiologistas na
avaliagdo da acuracia de testes diagnosticos. Neste estudo, para a composi¢do do
escore total de cada par, foram utilizados valores sugeridos por Camargo Jr. &
Coeli*, presentes também nos links
http://www.mediafire.com/?sharekey=bc99288de55df934d2db6fb9a8902bda ou

www.iesc.ufrj.br, para varios campos na etapa de pareamento. Esses campos, com

o algoritmo de comparagdo, bem como os valores de m; e u; séo utilizados para o

célculo dos escores.

Exemplificando o calculo do escore total na situagdo de
concordancia completa do primeiro nome, Gltimo nome, inicial(is) do(s) nome(s) do
meio e data de nascimento, 0 escore maximo sera obtido por meio da soma apenas

dos fatores de ponderagédo de concordancia pela equagao 2.

Portanto, nesse caso teremos a soma que resultara em

aproximadamente 25,3:

log, (°%,) + log, °%)+ log, %) +log, O}/ ) + log, (449 +l0g, (%)), cuias

parcelas correspondem, respectivamente, aos escores dos campos: primeiro nome,

altimo nome, inicial(is) do(s) nome(s) do meio, dia, més e ano de nascimento.

Estas bases dados relacionadas estdo sendo empregadas na
salde publica para monitorar a ocorréncia de evento de interesse ou com objetivo
de ampliar a quantidade de informacé&o a ser obtida por cada unidade de estudo a
partir da combinagdo de bases qualitativamente distintas, por exemplo, a
mortalidade materna, neonatal e infantil *****4*° a subnotificacdo de casos de AIDS

46-47 as causas mal definidas *® e diabetes mellitus °*°.
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Porém, ainda que essas condigbes sejam satisfeitas para
relacionamento probabilistico, existe limitagdo do método, decorrente das
coincidéncias de identidades de individuos: mesmo nome, sexo e data de

nascimento &4,

Leles °' destaca também problemas que s&do verificados em
sistemas automaticos de relacionamento probabilistico, que séo os da identificacao
inequivoca do par, ocasionada por preenchimentos diferentes de mesmos campos
ou auséncia de alguns campos que participam da identificagdo do campo-chave.
Consequentemente, muitas vezes isto resulta em falha na determinacéo do grau de
concordancia e discordancia nos processos de blocagem e o pareamento de
registros torna-se lento e ineficiente, principalmente quando grandes bases de dados

(na ordem de milhdes de registros) estédo envolvidas.

No entanto, mesmo com problemas, esta forma de
relacionamento esta se expandindo cada vez mais na area da saude, tendo em vista
as diversas bases de dados desenvolvidas sem nenhuma integracdo, jA que unir
registros de duas ou mais bases para criar um novo registro em uma nova base de
dados, tem tido progressos em razdo dos avanc¢os que houve na area da informética

em satde 84151,

2.2 Informacéo e a informéatica em saude

2.2.1 Informacédo em saude

Segundo Moraes (2002, p. 11): °

(...) “a informacdo em saulde deve ser trabalhada no sentido de
reforcar os direitos humanos, de contribuir para eliminacdo da miséria e das

desigualdades sociais e a0 mesmo tempo subsidiar o processo decisoério na area da
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saude, em prol da efetividade e qualidade dos servicos de saude, em respeito a

singularidade de cada individuo ao contexto de cada populac¢éo”.

A autora busca o significado das informagBes em saude na
sociedade atual, enquanto um instrumento potente e potencial a servico de um
conhecimento. Para ter essa informagdo adequada, precisa-se de dados. Alguns

autores %3

reforcam que os dados se diferenciam de informacéo, isto é: os dados
sdo a “matéria-prima” da informacdao, ou seja, sao valores ainda nao trabalhados ou,
ainda, uma descricdo limitada do real, desvinculada de referencial, um explicativo e
dificil de ser utilizada por ser ininteligivel >,

° o dado tende a ser unidimensional e

Para Mota & Carvalho °
pode ser a simples enumeracdo de eventos ou de caracteristicas quantitativas ou
ainda, a representagdo numérica das propriedades dos eventos que necessitam ser

consolidadas e analisadas.

A informagéo refere-se a uma descricdo completa de uma
situagdo real associada a um referencial explicativo sistemético, que atua como uma
ponte entre os fatos reais ou ideias de algumas pessoas e as ideias ou
conhecimento de outras, constituindo uma representacdo simbdlica de fatos ou

ideias potencialmente capazes de alterar um estado de conhecimento *%.

Os dados séo elementos brutos ou “crus”, ndo interpretados, que
estdo sem significado e desvinculados da realidade, constituindo a matéria-prima
para a informagé&o. Ja a informacgéo é o dado com significado, dotado de relevancia e
propoésito. Portanto, dados sem qualidade levam a informacdes e decisdes da

mesma natureza *¢%’.

Além do mais, os dados devem ser processados e este
processamento s ocorre dentro de uma estrutura organizada que dé significado ao
contexto. ApGs o processamento, tem-se uma colecdo de dados armazenados,
organizados e estruturados, que sédo definidos como base de dados. A base de
dados organizada e compartilhada facilita a recuperagdo da informagéo util com

maior agilidade para o processo de tomada de decis&o °’.
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Tendo em mé&os esses conceitos, pode-se dizer que o0
conhecimento é o processo de transformagéo realizado por meio de interpretacdo e
andlise dos dados e informacfes, ou seja, insumos provenientes das diversas
fontes, os quais sdo combinados na sintese de um produto final, o conhecimento.

z

Por outro lado, o conhecimento ndo é estatico, ele se modifica quando ha uma

interac&o com o ambiente e este processo é denominado aprendizado *2*2,

Esta distingdo entre dados, informagao e conhecimento, reforgca a
ideia de que a forma, como as pessoas ou até mesmo o0s profissionais da area da
saude, associa-se a estes fluxos informacionais, e ndo se resume apenas a oferta
de informagéo 8. Ainda para Sousa %, a informagéo integra o processo de producao

de conhecimento, ap0s ser assimilada, interiorizada e processada.

E por meio desse conhecimento e/ou aprendizado que a
informag&o pode contribuir para assessoramento das decisdoes e compreensdo mais
efetiva da situagcdo problema na area da saude. E assim, a logica da rapidez na
busca de mais informagdo em um menor tempo reduz a absorgéo das informagdes e
a tecnologia da informatica passa a ser utilizada para racionalizar e até para

melhorar a qualidade de vida dos profissionais de salde e dos pacientes *» % °°,

O conhecimento extraido das informacdes deve demonstrar
caracteristicas tais como: ser compreensivel pelos usuarios, interessante, Gtil, novo

e ser correto para tomada de decis&o >° °°.

Os dados, informagdes e conhecimento sdo elementos essenciais
a tomada de decisdo, uma vez que determinam uma cadeia de agregacao de valor,
quando partilhados por meio de um sistema de comunicagdo bem estruturado, que

envolva a gestao e instalag&o de infraestruturas tecnolégicas adequadas *°.

Com o0 desenvolvimento de sistemas de informagao
computadorizados na saude a partir da década de 1970, as pesquisas em grandes
volumes de dados numa perspectiva descritiva e preditiva vém-se norteando cada
vez mais; no entanto, a facilidade de armazenar os dados traz uma apreenséo para
véarios gestores e pesquisadores, que fazem questionamentos a respeito dos dados

de diversas doencas e agravos relevantes a saude.
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Segundo Safran & Perreault ®°, o sistema de informagéo (SI)
usado dentro de uma organizagdo de assisténcia a saude facilita a comunicacéo,
integra a informagédo, documenta as intervengdes do cuidado, garante o registro e

garante o apoio nas demais fungdes da instituicao.

Por outro lado, hd uma grande preocupacédo dos pesquisadores
quanto a utilizacdo desses dados. Pelletier & Diers ® destacam que os profissionais
de saude nem sempre se mostraram aptos para compreender os dados e utilizar a
informacé@o disponivel para promover a gestdo da informacdo e qualidade de

cuidados.

No Brasil, a informatica médica ou informatica em saude, como
denominada atualmente, esti sendo expandida como uma ciéncia aplicada na
pratica em busca das solugbes dos grandes volumes de dados complexos em
muitas universidades e instituicdes governamentais e ndo-governamentais %.

Nakayama ©

ressaltou em seu estudo que a informatica em
saude tem como objetivo estabelecer um sistema para facilitar o fluxo, a circulagédo e

aplicacéo do uso da informacao em saude.

2.2.2 Informética em saulde

As expressodes “informatica em saude” e “informatica médica” tém
sido usadas como sindnimos, dado que as atividades relativas & salde abrangem
ndo s6é a medicina, mas também as demais areas das ciéncias biologicas e da
saude. Pode-se dizer que informatica em saude € o estudo e uso de computadores e
sistemas de comunicacao e informag&o na assisténcia médica, ensino e pesquisa na

area da saude %

Os autores Greenes & Shortliffe °° destacam que informatica
médica € a area que se relaciona com a cogni¢do, o processamento de informagéo e

comunicacao de tarefas da pratica médica, educacédo e pesquisa, incluindo a ciéncia
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da informacdo e a tecnologia que apoia tais atividades. J4 para Coiera °°, a

informatica médica é o estudo de como o conhecimento médico é criado, modelado,
compartilhado e aplicado.

Segundo Degoulet & Fieschi o0s médicos recorrem a

informética para auxiliar atividades de coleta e organizacdo de dados. Quando
aplicadas na area médica, estas atividades sdo classificadas como sendo de
“informatica médica” e tém por objetivo “gerenciar recursos, dispositivos e métodos
de otimizacdo do armazenamento, recuperacdo e gerenciamento de informacgdes
biomédicas” . Bastante difundida no exterior, a informatica médica também é
estudada no Brasil, tendo sido tratada, mais genericamente, como informatica em

saude °°.

A palavra médica deve-se a origem na area da medicina, mas ela
refere-se a todos os profissionais dos servicos de satde; deste modo, os autores "
do livro Introduction to nursing informatics — Introducdo & informatica em
enfermagem — definiram informatica em salde como “o uso da tecnologia de
informagédo no processo de tomada de decisdo para o cuidado de pacientes,

realizado por profissionais de saude (p. 5)”

Gunther Eysenbach ™, pesquisador da University of Heidelberg
da Alemanha, também aborda o crescimento da informéatica em salde e que esta
area esta interligada com outras areas, tais como: cuidado assistencial, saude
publica, promocdo & saude, educacdo em saude, bibliotecas, ciéncia da
comunicacao, e talvez seja o campo que mais desenvolve em diversas areas do

campo médico.

A Sociedade Brasileira de Informéatica em Saude (SBIS) traz

definicdes em sua home page (www.sbis.org.br ) 2. A primeira definicdo é dada por

Blois & Shortliffe (1990) como "um campo de rapido desenvolvimento cientifico que
lida com armazenamento, recuperagdo e uso da informagdo, dados e

conhecimentos biomédicos para a resolucdo de problemas e tomada de decis&o".

Outra definicdo disponibilizada afirma que: "A Saude é uma das

areas onde h& maior necessidade de informacdo para a tomada de decisdes. A
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z

Informética Médica é o campo cientifico que lida com recursos, dispositivos e
métodos para otimizar o armazenamento, recuperacdo e gerenciamento de
informacgdes biomédicas. O crescimento da Informética Médica como uma disciplina
deve-se, em grande parte aos avangos nas tecnologias de computagdo e
comunicacdo, a crescente conviccdo de que o conhecimento meédico e as
informacdes sobre os pacientes sdo ingerencidveis por métodos tradicionais
baseados em papel, e devido & certeza de que 0s processos de acesso ao
conhecimento e tomada de decisdo desempenham papel central na medicina

moderna" (acessivel em: http://www.thenewmedicine.med.br/sobre.htm) .

Além do mais, o SBIS define areas de atuacéo da informatica em
saude tais como: Sistemas de Informacdo em Saude; Prontuario Eletrénico do
Paciente; Telemedicina; Sistemas de Apoio & Decisédo; Processamento de Sinais
Biologicos; Processamento de Imagens Médicas; Internet em Saude e Padronizagéo

da Informacdo em Saude.

Segundo Sigulem (1997 p. 12) ": “Informatica médica é uma
ciéncia que, a exemplo de outras disciplinas, como a biologia molecular ou a
neurociéncia, tem raizes na histéria e nas ideias da teoria da informacéo. E
caracterizada por seu objeto (medicina) e seus métodos (os de gerenciamento de
informacéo). Informética médica evoca outras disciplinas, como a matemética, a
estatistica, a linguistica e a ciéncia da cognicdo ou filosofia. E bem adequada a
abordagem experimental: sugestdo de hipdtese; modelagem; experimentacgéo,
frequentemente na forma de desenvolvimento ou implantagdo de programas ou
prototipos de sistemas de informacéo; avaliagdo; validagéo; e, por fim, generalizacdo

do processo.”

Outros autores defendem que a &rea de informatica em saude é
uma area interdisciplinar entre as areas de ciéncias da computacdo e areas da
ciéncia da saude. Da ciéncia da computacao, a informatica em saude trouxe consigo
o desenvolvimento de sistemas computacionais Uteis e relativamente novos. J& das
ciéncias da saude, herdou avaliagdo empirica ou clinica, bem como o uso de bases

de dados bibliogréficas para gerar uma pesquisa vélida .
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Assim, a informatica em salde expande-se em razdo da
crescente informatizacdo na &rea da salude e da necessidade de recursos de
armazenamento e analise dos dados que, nos Uultimos anos, gragas ao
desenvolvimento cientifico, tem apresentado um aumento consideravel de volume
nas instituicbes. Manipular esses dados e, a partir deles, extrair informagdes que
auxiliem nos processos decisoérios, € cada vez mais indispensavel para os servigos
de saude que desejam realizar um planejamento adequado. Entretanto, mais uma
vez, vale enfatizar que essas informacdes normalmente ndo sdo faceis de serem

conseguidas.

A dificuldade em obter conhecimento Gtil de grandes volumes de
dados faz com que haja a necessidade de obter-se meios para o devido tratamento
e extracdo de informacdes que possam ser Uteis para os servigos de saude. Essa
necessidade vem fazendo com que técnicas e ferramentas sejam criadas e

aprimoradas, com o intuito de facilitar essa tarefa.

Nesse sentido, a informatica em salude apropria-se de diversas
metodologias da ciéncia da computacdo para realizar estudos na saude, dentre elas
a metodologia Knowledge Discovery in Databases (KDD), ou seja, extracdo de

conhecimento das bases de dados.

2.3 Descoberta de conhecimento em bases de dados

Para atender a este novo contexto, a informatica em saude
apropria-se de metodologias da ciéncia da computacdo para realizar estudos na
saude, dentre elas, a metodologia Knowledge Discovery in Databases (KDD), ou
seja, descoberta de conhecimento das bases de dados. A metodologia KDD pode
ser definida como o processo de extragdo de informagdo a partir de dados
registrados numa base de dados, um conhecimento implicito, previamente

desconhecido, potencialmente (til e compreensivel % ™,
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Normalmente, a expressdo Mineragcdo de Dados (Data Mining)
surge como um sindnimo de KDD. No entanto, é apenas uma das etapas da
descoberta de conhecimento em bases de dados no processo global KDD e consiste
na utilizacdo de métodos especificos para produzir padrdes particulares e com valor

sobre os dados em andlise.

O conhecimento que se consegue adquirir por meio da Minerag&o
de Dados (MD) tem-se mostrado bastante Util nas mais diversas areas como a
medicina, financas, comércio, marketing, telecomunicagbes, meteorologia, entre
outras %°.

Para Fayyad et al. **

, a Data Mining (DM) ndo é um processo
trivial e consiste na habilidade de identificar, nos dados, os padrbes validos, novos,
potencialmente Uteis e ultimamente compreensiveis, envolvendo métodos
estatisticos, ferramentas de visualizacdo e técnicas de inteligéncia artificial. Estas
caracteristicas utilizadas pelos autores - tais como dados, padrdes validos, novos e
potencialmente Uteis — possuem definicbes préprias que contribuem para a

compreensdao da técnica DM.

Os dados séo elementos brutos ou “crus”, ndo interpretados, que
estdo sem significado e desvinculados da realidade, constituindo a matéria-prima
para a informacdo. Este conjunto de informacdes é armazenado em Sistemas
Gerenciadores de Banco de Dados (SGBD), em varios registros, com 0S mesmos

atributos e representam um tipo de colegéo > °°,

O padréo é o grupo de itens, atributos ou variaveis que tem maior
incidéncia em um conjunto de dados. Padrdes Vélidos sdo aqueles considerados
vélidos e interessantes ao objetivo tragado. Conhecimento novo adquirido
representa todo aquele que ndo estava previsto ou ndo poderia ser deduzido por
meio de hipotese. J& o padrdo potencialmente util sdo aqueles relevantes e que
possuem alguma utilidade para a tomada de deciséo; deve ser entendido pelos

seres humanos e acrescentar conhecimento Util para adotar medidas decisivas *°.

O processo da KDD utiliza conceitos de base de dados, métodos

estatisticos, ferramentas de visualizacdo e técnicas de inteligéncia artificial (IA),
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dividindo-se nas etapas de sele¢&o, pré-processamento, transformag&o, mineracéo

de dados (MD) e avaliacao/interpretacdo > ™% ™ (Figura 1).

Dentre essas etapas, a mais importante é a mineracdo de dados,
foco de inUmeros trabalhos e responsavel pela automacgédo da maioria dos métodos
de aprendizado de maquina na realizacdo de tarefas especializadas. Conforme ja
mencionado, este processo descobre informacOes relevantes, como padrdes,
associagbes, mudangas, anomalias e estruturas em grande quantidade de dados

armazenados em banco de dados.

A sua aplicagdo torna possivel comprovar o pressuposto da
transformacédo de dados em informacéo e, posteriormente, em conhecimento, o que
faz com que a técnica seja imprescindivel para o processo de tomada de decisao.
Varios estudos utilizaram este método para demonstrar a informacdo e o

conhecimento a partir de bases de dados " "® ™ ®.

Figura 1 — Etapas do processo do KDD
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Fonte: Adaptado de Fayyad et al 1996 *°.
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As varias etapas envolvidas na MD é ilustrada por Quoniam et al.
" sendo que a primeira etapa é a definicdo clara do problema; a segunda é a selegéo
a fim de identificar todas as fontes internas e externas de dados para aplicagdo da
MD, que contemple o problema; a penultima etapa corresponde a preparacdo dos
dados, que inclui o pré-processamento e reformatacdo destes e significa
praticamente 60% do trabalho de MD. Na ultima etapa, ou seja, na analise dos
resultados obtidos do processo de MD, dois aspectos fundamentais devem ser
considerados: (a) informar as novas descobertas e apresenta-las de maneira que
possam ser exploradas e (b) analisar o conjunto de dados formado a partir da MD,
com ajuda de especialista da area a fim de extrair, ao maximo, os dados e a

consequente assimilagéo do conhecimento para a tomada de deciséo (Figura 2).

Vale ressaltar que na terceira etapa é crucial, para assegurar a
qualidade final dos resultados, a utilizacdo de softwares para agregar, efetuar
conversdo e filtrar varidveis das bases de dados com o objetivo de obter um formato

gue possa realizar a exportacdo de dados e base de dados relacionaveis.

A analise do conjunto de dados, formado por meio da mineracdo
de diversas bases de dados, pode apresentar as principais tarefas que visam ao
suporte da decisdo. Por intermédio de algoritmos e da estatistica, pode-se encontrar
um relacionamento entre os atributos e uma classe, de modo que a relagdo possa
predizer a fungdo ndo conhecida da classe, ou seja, um exemplo novo e
desconhecido. Além disso, por meio da mineracdo também se encontram as
tendéncias que possam servir para compreender os padrdes de comportamento dos

dados 7% °,

Segundo Steiner et al. ° , a descoberta do conhecimento deve
apresentar as seguintes caracteristicas: ser eficiente (acurado), genérico (aplicavel a

vérios tipos de dados) e flexivel (facilmente modificavel).

O processo de desenvolvimento de MD envolve as tarefas,
métodos e algoritmos para que possa ser realizada a extracdo de novos

conhecimentos *. Entre as vérias tarefas de MD, destacam-se algumas que sdo as
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mais utilizadas: associac&o, classificacéo, regressao, clusterizacdo e sumarizagdo -
2,77-78

Figura 2 — Etapas do processo de Mineragéo de Dados
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Fonte: Adaptado de Quoniam et al 2001.

2.3.1 Tarefas da mineragcao de dados

Na mineragao de dados, sao definidas as tarefas e os algoritmos
que serdo utilizados conforme os objetivos do estudo, a fim de obter resposta do
problema. As tarefas possiveis de um algoritmo de extracdo de padrdes podem ser
agrupadas em atividades preditivas e descritivas "2%%®, Atividades de predicéo ou
Mineragdo de Dados preditiva consistem na generalizagcdo ou na aplicagdo de
experiéncias passadas com respostas conhecidas, em uma linguagem capaz de

reconhecer a classe de um novo exemplo.

Os dois principais tipos de tarefas para predicao sdo: classificagao
e regressdo. A classificacdo consiste na predicdo de uma variavel categoérica, ou

seja, descobrir uma fungdo que mapeie um conjunto de registros em um conjunto de
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variaveis predefinidas, denominadas classes. Tal funcdo descoberta pode ser
aplicada em novos registros, de forma a prever a classe em que tais registros se
enquadram. Varios algoritmos séo aplicados na tarefa de classificacdo, mas os que
mais se destacam sdo as Redes Neurais Back-Propagation, Classificadores

Bayesianos, C4.5, (por extenso) KNN (por extenso) e Algoritmos Genéticos %> ™,

Na regressao, busca-se por func¢des lineares ou ndo, sendo que a
variavel a ser predita consiste em um atributo numérico (continuo) presente em
banco de dados com valores reais ®%3 Para implementar a tarefa de regresséo,

utilizam-se métodos da estatistica e de Redes Neurais.

Os algoritmos sé&o atividades de descricdo ou Mineragdo de
Dados descritivos, que por sua vez, consistem na identificacdo de comportamentos
intrinsecos do conjunto de dados, sendo que estes ndo possuem uma classe
especificada. Algumas das tarefas de descrigcdo s&o as chamadas clustering, regras

de associag&o e sumarizagédo " &,

A tarefa de clusterizacdo € utilizada para separar os registros de
uma base de dados em subconjuntos ou clusters, de tal forma que os elementos de
um cluster compartilhem propriedades comuns, que servem para distinguir 0s
elementos em outros clusters, tendo como objetivo maximizar similaridade
intracluster e minimizar similaridade intercluster. Diferente da tarefa de classificagao,
em que as variaveis sdo predefinidas, a clusterizagdo precisa automaticamente
identificar os grupos de dados, aos quais 0s pesquisadores deverdo atribuir as
variaveis *°. Os algoritmos mais utilizados nessa tarefa sédo os K-Means, KModes, K-

Protopypes, K-Medoids, Kohonem, dentre outros 2

A sumarizacao procura identificar e indicar caracteristicas comuns
entre conjunto de dados. Essa tarefa é aplicada nos agrupamentos obtidos na
clusterizagdo, sendo a Légica Indutiva e Algoritmos Genéticos exemplos de técnicas

que podem implementar a sumarizagao 2.

A tarefa de associagdo consiste em identificar e descrever
associacfes entre varidveis no mesmo item ou associagfes entre itens diferentes,

que ocorram simultaneamente, de forma frequente em banco de dados. E também
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comum a procura de associagdes entre itens durante um intervalo temporal "> ™
Portanto, os algoritmos Apriori, GSP, DHP, entre outros, implementam a tarefa de

descoberta de associacdes.

2.3.1.1 Regras de associagéao

Regra de associacdo é uma técnica de mineracdo de dados
utilizada para encontrar relacionamentos ou padrdes frequentes em conjuntos de
dados, é descrita em forma de regras do tipo “Se X entdo Y”, ou “X — Y”, (X
implica em Y), em que X e Y sdo conjuntos de itens da base de dados; X é o
antecedente da regra (lado esquerdo) e Y € o consequente da regra (lado direito) e
pode envolver qualquer numero de itens em cada lado da regra. Vale destacar, que
a intersegdo (X N'Y = @) vazia entre antecedente (X) e consequente (Y) da regra
assegura que ndo sejam extraidas regras 6bvias as quais indiguem que um item

esteja associado a ele proprio 2 ( negrito nosso).

Um exemplo pratico é afirmar que "30% dos registros que contém
X também contém Y; 2% dos registros contém ambos". O significado desta regra é
que as transacOes da base que contém X tendem a conter Y. Destaca-se que a
transagc@o € o nome atribuido ao elemento de ligagéo existente em cada ocorréncia

de itens no banco de dados.

A regra de associacdo possui dois parametros bésicos: o suporte
e a confianca. Estes parametros limitam a quantidade de regras que serdo extraidas
e descrevem a qualidade delas. Considerando que os conjuntos de itens X e Y estédo
sendo analisados, o suporte é definido como a fragdo de registros que satisfaz a
unido dos itens no consequente (Y) e no antecedente (X), correspondendo a

significancia estatistica da regra .

A confianga € expressa pelo percentual de registros que satisfaz

o antecedente (X) e o consequente (Y), medindo a forga da regra ou sua precisao 84
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No exemplo anteriormente citado, 30% é o fator de confianca e 2% é o suporte da
regra. Berry & Linoff ® definem a confianca como a frequéncia com que o
relacionamento mantém-se verdadeiro na amostra de treinamento e o suporte como
a frequéncia com que a combinagdo acontece. Assim, uma associa¢cdo pode manter-
se 100% do tempo e ter a mais alta confianca, porém pode ser de pouca utilidade se
a combinagé&o ocorrer raramente.

Para Agrawal et al. %

, 0 problema das regras de associagéo é
encontrar todas as que possuem 0 suporte e a confianga acima de um determinado
valor minimo, pois, na pratica os usuarios normalmente estao interessados somente

num subconjunto de associagoes.

Segundo Goldshmidt & Passos 2, a medida de confianca procura
expressar a qualidade de uma regra, indicando o quanto a ocorréncia do
antecedente (X) da regra pode assegurar a ocorréncia do consequente (Y) desta

regra.

Segundo Brusso #, objetivo de um algoritmo para descoberta de
regras de associacdo é identificar todas aquelas que tenham suporte (Sup) e
confianga (Conf) maiores do que os valores minimos estipulados, onde o suporte é
um nimero minimo de ocorréncias e a confianca € o percentual das transacdes que

satisfazem X e Y. Assim, Sup = Supminimo € Conf = Confyinima devem ser satisfeitos.
Sendo:

ndmero deregistrocom X UY
namero de total Transacgdes

Equacéo 3: Suporte XU Y =

ndmero deTransagdesquesuportam X UY
numero Transagdesquesuportam X

Equacéo 4: Confianga X =Y =

A medida de interesse, também conhecida como interest, é uma
das mais utilizadas para avaliar dependéncias. Dada uma regra de associagdo X —

Y, esta medida indica o quanto mais frequente torna-se Y quando X ocorre. Seja D
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uma base de dados de transagbes, Seja X — Y uma regra de associagao obtida a

partir de D. O valor do interest, para X — Y é computado por:

Confianga X =Y

Equacéo 5: Interest X =Y =
Suporte(Y)

Se interest, X — Y = 1, entdo X e Y séo independentes, Se
interest, X — Y > 1, entdo X e Y, entdo sdo positivamente dependentes. Se interest
X — Y <1, XeY sao negativamente dependentes. Esta medida varia entre 0 e «© e
possui interpretagdo bastante simples: quanto maior o valor do interest, mais

interessante é a regra ',

Um dos algoritmos mais referenciados para este método é o
Apriori, nas diversas variag0es, tais como o AprioriTid, DHP e Partition. O Apriori que
se baseia no principio da antimonotonicidade do suporte, ou seja, um (K-1)-itemset,
somente pode ser frequente se todos os seus (K-1)-itemsets forem frequentes.
Denomina-se (K-1) itemsets a todo conjunto de itens com exatamente K elementos.
Sendo assim, a combinacao de itemsets para gerar um novo itemset somente ocorre

quando estes forem frequentes.

Duas operacdes sdo necessarias no algoritmo para gerar regras

de associagao:

(a) Iteragdo: encontrar todos os conjuntos de itens frequentes, ou
seja, identificar os (K-1)-itemset frequentes (satisfazem a
condicdo de suporte maior que minimo) e por sua vez,
combinar os (K-1)-itemsets frequentes para gerar 0s 2-
itemsets e assim sucessivamente, até Kltemset do i-ésimo

nivel ou suporte maior que minimo);

(b) a partir do conjunto de itens frequentes, gerar regras de
associacdo cuja confianga seja superior a confianga minima
definida pelo pesquisador.

2

Segundo Goldshmidt & Passos “ , a etapa (a) demanda maior

custo computacional e a etapa (b) é mais imediata.
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2.3.2 Técnicas de mineragéo de dados

As técnicas existem independentemente do contexto de
mineracao de dados, uma vez que, aplicados na descoberta de conhecimento ou na
KDD, produzem resultados supostamente bons. S&o varias técnicas existentes e o
objetivo aqui ndo € esgotar o assunto e sim identificar os mais utilizados, que séo:
Rede Neurais, Arvore de Decisdo, Algoritmos Genéticos, Logica Nebulosa (Fuzzy

logic) e Estatistica °.

A Rede Neural Artificial (RNA) é uma técnica computacional que
constréi modelo matematico inspirado em cérebro humano, com capacidade de
aprendizado, generalizacdo, associacdo e abstracdo, constituidos por sistemas

paralelos distribuidos em compostos de unidades simples de processamento % 8

8.8 Inicialmente, a estratégia era de simular os processos mentais humanos para
reconhecimento de imagens e sons, mas se tornou instrumento tecnolégico eficiente

para inimeras tarefas % " %,

Penna 8 definiu que a rede neural é composta por neurénios ou
nds e suas conexdes podem ser classificadas como entradas e saidas em relagéo a
cada neurdnio individual. O né ou neurbnio corresponde a etapa que executa o
processamento matematico. Esse processamento consiste em dois passos: 0
primeiro é a soma ponderada das entradas (3 W; Xi) e o segundo, a aplicacdo de
uma funcdo de ativagdo a essa soma, gerando a saida do neurbnio, que pode se
constituir em entrada para outros neurdnios. Essa funcdo €, em geral, a funcéo
logistica ou a tangente hiperbdlica. Essas funcdes tém forma sigmoidal,
apresentando variagdes muito pequenas para valores de x extremos, o que simula a
saturagdo de um neurbnio biolégico quando os estimulos de entrada sdo muito

grandes.

J& Kovacs ®° & Zanetti et al.  caracterizaram as unidades de

processamento por uma ou diversas camadas interligadas por um grande namero de
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conexdes. Na maioria dos modelos, essas conexdes estdo associadas a pesos, que,
apds o processo de aprendizagem, armazenam o conhecimento adquirido pela rede.

As RNAs tém sido utilizadas com sucesso para modelar relagdes

envolvendo séries temporais complexas em vérias areas do conhecimento %% 8°,

Para Sudheer et al. %

, @ maior vantagem das RNAs sobre o0s técnicas convencionais
€ que estas ndo requerem informacdo detalhada sobre os processos fisicos do
sistema a ser modelado, sendo este descrito explicitamente na forma matemética

(modelo de entrada-saida).

A partir de repetidas apresentacfes dos dados a rede, a RNA
aprende padrBes. Nesse sentido, procura relacionamentos e constréi modelos
automaticamente. Segundo Baesens et al. 2, as RNAs possuem uma alta taxa de

acuracia preditiva e séo bem robustas.

No campo da saude, varios pesquisadores apropriaram-se dessa
técnica e os estudos sdo cada vez mais desenvolvidos para investigar problemas de
saude tais como: cirurgia refrativa, glaucoma, acessibilidade dos servi¢cos de saude,

célera e conjuntivite alérgica 9% © 88 94,

A Arvore de Decisdo é um modelo representado graficamente por
nés e galhos, parecido com uma arvore, mas no sentido invertido %% £ um modelo
de conhecimento que em cada n6 (galho) interno da arvore representa-se uma
decis@o sobre uma variavel que determina como os dados estdo particionados por
uma série de galhos (nos filhos). Com isso, descreve-se uma associa¢cdo entre o
atributo e variavel alvo, ou seja, associagdo de cada galho com outro(s) galho(s) —

filho gerado % ™ &,

Segundo Meira et al. ®, 0 né raiz é o primeiro né da arvore, no
topo da estrutura. Os nos internos, incluindo o no raiz, sdo nés de decisdo. Cada um
contém um teste sobre uma variavel independente e os resultados deste teste
formam os ramos da arvore. Os nos folhas, nas extremidades da arvore,
representam valores de predicdo para a variavel dependente ou distribuicdes de

probabilidade desses valores. As &rvores de decisdo sdo também chamadas de
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arvores de classificacdo ou de regressdo, caso a varidvel dependente seja

categdrica ou numérica, respectivamente.

A finalidade da indugdo de uma Arvore de Decis&o é produzir um
modelo de predicdo preciso ou descobrir a estrutura preditiva do problema. No
ultimo caso, a intencdo é compreender quais variaveis e interacoes dessas variaveis
conduzem o fendmeno estudado. Esses dois propoésitos ndo sdo excludentes,

podendo aparecer juntos em um mesmo estudo ¥ %,

As Arvores de Decisdo sdo de interesse especial para a
mineracdo de dados ou descoberta de conhecimento em bases de dados *°, pois
utilizam representagdes simbdlicas e interpretaveis. Solu¢des simbdlicas permitem a
compreensdo das fronteiras de decisdo que existem nos dados e também da logica
implicita neles . A multicolinearidade entre as variaveis independentes néo afeta o
desempenho das arvores de decisdo, diferentemente das técnicas de regresséao .
Diversas variaveis, numéricas ou categoricas, podem ser analisadas ao mesmo
tempo, sendo que o proprio algoritmo de indugéo se encarrega de selecionar as de

maior importancia.

Algumas pesquisas recentes na saude tém utilizado a inducéo de
Arvore de Decis&o para predizer e obter conhecimento, como estratégias auxiliares
para graduacdo dos tumores astrociticos, segundo os critérios histopatoldgicos
estabelecidos pela OMS % e a prevaléncia pontual de depresséo na esquizofrenia,

investigando os fatores associados e sua relagédo com a qualidade de vida %,

Ja4 os Algoritmos Genéticos (AGs) formulam estratégias de
otimizag&o algoritmica inspiradas nos principios observados na evolug¢do natural e
na genética para solucéo de problemas que, neste caso, podem apresentar diversos
parametros ou caracteristicas 0s quais necessitam ser combinados para encontrar a
melhor solu¢do. Os algoritmos genéticos usam os operadores de selecéo,
cruzamento e mutagéo para desenvolver sucessivas geragdes de solugbes. Com a
evolucdo do algoritmo, somente as solugdes com maior poder de previsdo

sobrevivem, até convergirem numa solugéo ideal " 2.
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Para Leite et al. 1%

, 0S AGs baseiam-se, inicialmente, na geragéo
de uma populacdo formada por um conjunto aleatdrio de individuos que podem ser
vistos como possiveis solugdes para um problema. Durante o processo evolutivo,
esta populacdo € avaliada, atribuindo-se um indice para cada individuo, refletindo
sua habilidade de adaptagcdo a um determinado ambiente. Uma porcentagem dos
indices mais adaptados é mantida, enquanto os outros sdo descartados. Os
membros selecionados podem sofrer modificagdes em suas caracteristicas
fundamentais por meio de mutagbes e cruzamentos genéticos, gerando
descendentes pelo processo chamado de reprodugéo, o qual é repetido até que um

conjunto de solug@es satisfatdrias seja encontrado.

Pesquisas investigando a otimizacdo, configuracéo, operagao e
apoio a deciséo dos sistemas medicos emergenciais em rodovias, utilizando os AGs
por intermédio dos modelos de hipercubo, mostraram que as medidas de
desempenho do sistema podem ser melhoradas somente modificando as areas de

atuacdo de cada ambulancia. Isto &, sem ter de reposicionar as ambulancias ***1%%

103-104

Outra técnica muito utilizada é a Logica Nebulosa (Fuzzy logic),
uma teoria matematica que permite uma modelagem do modo aproximado de
raciocinio, imitando a habilidade humana de tomar decisbes em ambientes de
incertezas e imprecisdo. Com isso, podem-se construir sistemas inteligentes de
controle e suporte & decisdo que lidem com informac&es imprecisas e subjetivas %

Segundo Sousa et al. %

, a logica fuzzy pode ser utilizada
principalmente de duas formas: 1) representar a extensdo da légica classica para
uma forma mais flexivel, com objetivo de formalizar conceitos imprecisos; 2) verificar
onde se aplicam conjuntos fuzzy a diversas teorias e tecnologias para processar

informagdes imprecisas, por exemplo, em processos de tomada de deciséo.

A teoria dos conjuntos fuzzy utiliza expressoes linguisticas como
alto, leve, rapido e infeccioso na sua aplicacdo; definem-se conjuntos aos quais

coisas (objetos de estudo) séo alocadas com diferentes graus de pertinéncia entre o
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falso (zero) e o verdadeiro (um), o que rompe os limites da rigida dicotomia da logica
classica 1% 1%,

Para Sousa et al. 1®

, 0 campo das ciéncias da saude possuli
niveis de incerteza e imprecisdo mais diversos, e com frequéncia, o processo de
tomada de decisdo acaba apoiando-se em conceitos vagos estranhos a ldgica
cldssica e em parametros de natureza subjetiva. Nesse sentido, esta técnica

encontra-se em ascensdo no campo da salde com diversos estudos publicados
106, 108-109-110-111

Por fim, a estatistica, uma das técnicas mais tradicionais, fornece
modelos para andlise e interpretacdo de dados. Os modelos mais utilizados séo
Redes Bayesianas, Analise Discriminante, Analise Exploratoria de Dados, dentre
outros.

Para Roazzi et al. '*?

, um dos principios estatisticos de base
concerne a maneira pela qual é possivel se estimar a probabilidade de um evento a
partir de dois tipos de conhecimento: ndo somente o que se sabe sobre tal evento
antes que o mesmo se verifiqgue, como também eventuais informa¢gdes que podem
ser obtidas em seguida. Isto €, tal principio, formulado pelo matematico inglés
Thomas Bayes (1702-1761), possibilita calcular a probabilidade de uma hipotese
fundamentando-se na probabilidade a priori e em eventuais novas evidéncias

relevantes.

Para Abbott & Lee *, as Redes Bayesianas emergiram em anos
recentes como uma poderosa tecnologia de mineragdo de dados, estas redes
fornecem representacdes graficas de distribuicbes probabilisticas derivadas da
contagem da ocorréncia dos dados num dado conjunto, representando um
relacionamento de variaveis. Consistem em grafos aciclicos dirigidos, onde os nés
representam os atributos e as ligagdes representam as dependéncias probabilisticas
entre os atributos. Associada a cada no (atributo) da rede, existe uma Tabela de

Probabilidades Condicionais, esta descreve a relagéo entre o né e os seus nés “pai”.
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Por fim, as Redes Bayesianas estdo amplamente difundidas nos
estudos das areas da saude. Diversos estudos tém empregado a técnica para obter

distribuicdes probabilisticas de vérios problemas de satde 114115116,

2.3.3 Ferramentas utilizadas em mineragao de dados

Existem diversas ferramentas disponiveis no mercado que
realizam varias tarefas de mineragdo 2 A escolha pode ser feita conforme o

problema e o resultado pretendido. Algumas delas séo:

eWaikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA): um
software de dominio publico desenvolvido pela Universidade de
Waikato, na cidade de Hamilton em Nova Zelandia, que

implementa uma série de algoritmos de Data mining % **';

eintelligent Miner: desenvolvido pela IBM, também é uma

ferramenta de mineragéao;

eOracle Data Miner: é uma ferramenta de mineracdo que possui

interligagéo com o banco de dados Oracle Enterprise;

eEnterprise Miner: nova versdo do SAS Enterprise Miner, usado

na area de negdcios, marketing e inteligéncia competitiva;

e Statistica Data Miner: este software acrescenta as ferramentas

de mineracéo aos tradicionais pacotes de aplicagfes estatistica,;

eTanagra: um software de cédigo aberto para fins académicos e
para pesquisa, desenvolvido por professor da Universidade de
Lyon 2, na Franga, que implementa varios métodos de extragéo
a partir de analise exploratéria de dados, estatistica e

aprendizagem automatica dos dados 2.
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Neste trabalho, foi selecionada a ferramenta WEKA que é um
software implementado em JAVA, segundo o paradigma de orientagdo a objetos,
composto por uma série de algoritmos de aprendizagem para solucionar problemas
de mineragéo de dados. Os algoritmos podem ser aplicados diretamente a uma série

de dados.

Séo distinguidas trés tarefas na mineragdo de dados; cada uma é
adequada para atingir um objetivo, ou seja, possui melhores solugdes para
determinados problemas. S&o elas: classificacdo, clusterizacdo e associa¢do. Além
do mais, a WEKA implementa as atividades de pré-processamento, selecdo de

atributos e visualizagao.

O pré-processamento dos dados usa-se um algoritmo de
filtragem. Esses filtros podem ser utilizados para transformar os dados (por exemplo,
transformar em atributos numéricos em discretos), e tornar possivel a remocéo de

instancias e atributos de acordo com critérios especificos.

A selegcdo de atributos envolve pesquisar através de todas as
combinagdes possiveis de atributos de dados para encontrar o subconjunto de
atributos que funciona melhor para uma previséo. Para isso, dois objetos devem ser
criados: um atributo avaliador e uma técnica de pesquisa. O avaliador determina
qual técnica é utilizado para atribuir um valor a cada subconjunto de atributos. A

técnica de pesquisa permite determinar qual estilo de pesquisa sera realizada.

A visualizagdo mostra uma parcela matriz de pontos, onde
espalhe parcelas individuais podem ser selecionadas e expandidas, e ainda

analisados utilizando varios operadores selecao.

O painel de classificacdo permite ao usuario aplicar tarefas de
classificacdo para os dados resultantes. Dentre as técnicas implementadas pode-se
listar: arvore de deciséo induzida, regras de aprendizagem, naive Bayes, tabelas de
deciséo, regresséo local de pesos, aprendizado baseado em instancia, regresséao

l6gica, perceptron, perceptron multicamada, comité de perceptrons e SVM.
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No painel de cluster que da acesso as op¢des de agrupamento.
Os principais algoritmos de agrupamento implementados no WEKA s&o: EM,
DBScan, XMeans, SimpleKMeans, Cobweb, OPITICs.

A tarefa de associagdo fornece acesso as regra de associativas
na tentativa de identificar todas as inter-relagdes entre atributos importantes nos

dados, por meio dos algoritmos Apriori e Tertius.

2.3.4 Mineragé&o de dados no campo da saude

Neste contexto, diversos estudos tém utilizado a MD para
automatizar a tarefa de extrair conhecimento util a partir de grandes volumes de
dados. Nas areas de ciéncias biologicas e da saude, varios pesquisadores estédo se
apropriando dessa tecnologia, em raz&do do crescimento da area de informatica em

saude, que possui uma grande interface com a ciéncia da computagao.

Nos mais diversos paises, os estudos com MD estdo crescendo
gradativamente na area de ciéncias bioldgicas, como na subarea da genética que
em Vvérios estudos tém utilizado a MD, em razdo de suas grandes bases de dados

que sdo analisadas "® © 19 120,

Ja na area da ciéncia da saude, pode-se citar alguns estudos, tais
como um financiado pela Organizagdo Mundial de Saude (OMS), que aplicou MD e
regresséao linear para investigar o relacionamento dos diferentes grupos de fatores —
sociais, econdmicos e mao-de-obra nos cuidados de salde — com a taxa de
prevaléncia de HIV/AIDS, usando grandes e diversas bases de dados. Este estudo
concluiu que existe a necessidade de investir em mao de obra para promover um
apoio adicional na educacao de enfermeiros para os programas de HIV/AIDS e, com

isso, obter um impacto positivo na taxa de prevaléncia .
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Outro estudo realizado nos Estados Unidos por pesquisadores da
Universidade da Johns Hopkins demonstrou que a tecnologia da MD poderia ser

utilizada em meta-anélise para analisar acidentes de transito de pessoas idosas ".

Na Alemanha, pesquisadores utilizaram a tecnologia MD e a
tarefa de clusterizagdo, para predizer o risco de doengas cardiovasculares em
pacientes em hemodialise. Eles obtiveram um excelente sucesso com clusters para
predizer o risco individual dos pacientes em hemodialise e, ainda, validaram esse
método com um apoio da tomada de decisdo para essa especialidade e para outras
esferas da medicina %%

Kaur & Wasan &

, na india, investigaram criancas com diabetes
mellitus e diabetes insipidus, por meio da aplicacdo da MD e da tarefa de
classificacdo. A base de dados tinha atributos do exame fisico e dos exames
bioquimicos laboratoriais. Com atributos condicionais na base de dados disponiveis
de cada crianga, a identificagdo de novos pacientes foi mais rapida para iniciar o

tratamento, reduzindo assim sofrimento das criancas e as sequelas do diabetes.

Em Criciima, Santa Catarina, foi realizado um estudo sobre
alergia e rinite em escolares, com objetivo de verificar a prevaléncia destas causas
numa base de dados existentes, aplicando a MD e utilizando um software Orion
Data Mining, ferramenta gratuita desenvolvida pela Universidade do Extremo Sul

Catarinense —UNESC 123124,

Em sintese, os exemplos dos estudos apresentados confirmam
evidéncias da importdncia da MD no campo da saude, fornecendo recursos para
realizagdo de tomada de decisao criteriosa, promovendo melhores condi¢des para

planejamento da utilizacdo e implantacdo dos recursos de saude no pais.
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3 OBJETIVO

3.1 Objetivo Geral

Identificar, por meio da aplicagédo da tecnologia de mineracdo de
dados, padrdes significativos sobre acidentes de transporte, a partir dos dados da
Secretaria de Justica Seguran¢a Publica, do Sistema de Informag&o Hospitalar do
Sistema Unico de Saude e do Sistema de Informacgéo sobre Mortalidade, ocorridos

no municipio de Cuiab4, Mato Grosso, no ano de 2006

3.1.1 Objetivos especificos

Aplicar a tecnologia de minera¢éo de dados no banco relacionado

de vitimas de acidentes de transporte de Cuiaba, Mato Grosso no ano de 2006;

Identificar regras de associagdo no banco de dados de vitimas de

acidentes de transporte em Cuiab4, Mato Grosso no ano de 2006;

Destacar as melhores regras associativas segundo a medida de

interesse - interest.
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4 METODO

4.1 Tipo de estudo

Estudo observacional, transversal, retrospectivo e exploratorio das

bases de dados secundarias da seguranca e saude publica.

4.2 Local de estudo

O municipio selecionado foi Cuiaba, sendo que a analise de suas
bases de dados foi feita por conveniéncia e também por facilidade em localizar os

dados secundarios nos servicos de salde e seguranca publica.

O municipio de Cuiabé esta localizado na mesorregido centro-sul
mato-grossense, microrregido Cuiaba, é a capital do estado de Mato Grosso e foi o
primeiro municipio de Mato Grosso criado por carta régia, em 8 de abril de 1719. De
Cuiaba, derivam todos os municipios que compdem atualmente os estados de Mato
Grosso, Mato Grosso do Sul, e Rondbnia. Possui uma extensao territorial de 3.984,9
km? e uma populacdo, segundo o senso do IBGE de 2000, de 482.498 habitantes e,
na contagem de 2007, de 526.830 habitantes *?>?°. Limita-se com os municipios de
Chapada dos Guimarées, Rosario Oeste, Campo Verde, Santo Antonio do Leverger,
Véarzea Grande e Acorizal. O municipio possui uma malha viaria importante sendo
que, das cinco rodovias federais do estado, trés cortam Cuiab4a (BR 364, BR 163 e
BR 070). Para o Departamento Estadual de Transito (DETRAN), a frota de veiculo é
de aproximadamente 280 mil veiculos *¥’. As principais atividades econémicas s&o:
indastria, comércio, pecuaria e pesca, com destaque especial para o turismo. Para

administracdo publica, a cidade de Cuiaba esta dividida em quatro zonas: norte, sul,
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leste e oeste, conforme mostra o Anexo 1.

4.3 Fontes de dados, periodo e consideracdes éticas

As fontes de dados que fizeram parte do estudo foram os dados
da Secretaria Estadual de Justica e Seguranca Publica, disponibilizados por meio da
Coordenadoria de Tecnologia da Informacéo, que forneceu banco de dados das
vitimas de acidentes de transporte terrestre atendidas pelas viaturas do Corpo de

Bombeiros Militar e SAMU com Boletim de Ocorréncia (BO).

Complementando o banco de dados da area de seguranca
publica, existem os sistemas de informag¢do da saude que contém os registros de
acidentes em qualquer faixa etéria e sexo, sendo, portanto, os sistemas que
registram as internagdes no SUS: Sistema de Informagdes hospitalares do Sistema
Unico de Salde (SIH/SUS), registro dos Obitos e o Sistema de Informacdo sobre
Mortalidade (SIM).

Os dados foram coletados no periodo de 1° de janeiro a 31 de
dezembro do ano de 2006. Os bancos de dados do ano de 2006, as fichas de coleta
ou instrumento de coleta dos mesmos foram cedidas pela Secretaria Municipal de
Saude Cuiaba / MT e Secretaria de Estado de Justica e Seguranca Publica
(SEJUSP), por meio de Autorizagbes dos Gestores (Anexo 2). O estudo foi
submetido e aprovado pelo Comité de Etica da UNIFESP sob nimero de protocolo
1595/07 (Anexo 3).

4.4 Processamento e andlise dos dados

A parte de processamento dos dados foi divida em duas partes: a
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primeira contendo o relacionamento dos bancos de dados e, a segunda, a
mineracdo dos dados propriamente dita, sendo que algumas etapas como selecéo,
limpeza do banco foram antecipadas para que obtivesse um relacionamento de

dados mais otimizado.

Os bancos de dados recebidos do SEJUSP, SIH/SUS e SIM
estavam em uma planilha do Excel, Microsoft Office Excel 2003, com 2.547, 38.273
e 3.198 registros, respectivamente. Vale ressaltar que, no banco da SEJUSP, tinham
dezessete varidveis, no SIH/SUS, havia noventa e quatro e, no SIM, o nimero de
variaveis era de sessenta e dois. Para operagdo de processamento, foram
selecionadas apenas varidveis de cada banco relacionadas com acidente de
transporte e a identificag&o da vitima / paciente / falecido, sendo onze, quinze e vinte
e um no da SEJUSP, SIH/SUS e SIM, respectivamente (Quadro 1).

ApoOs esta selecdo, realizou-se uma checagem manual dos
bancos para averiguar as variaveis existentes e o preenchimento dos atributos-
chave: nome completo (nome e sobrenome), data de nascimento (DN) correta no

formato dia/ més/ano ou ano/més/dia.

O critério de selecdo dos registros nos bancos de dados

considerou todos os registros que tinham os atributos-chave presentes, ou seja:

e nome completo — nome e sobrenome - da vitima / paciente

internado / falecido;

e nome completo da mée - nome e sobrenome - da vitima /

paciente internado / falecido;
e data de nascimento — dia, més e ano ou ano, més e dia.

Os registros que ndo tinham estes dados completos foram

excluidos do banco.
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Quadro 1 - Variaveis selecionadas nos bancos de dados da SEJUSP, SIH/SUS e
SIM

Variaveis selecionadas
Item SEJUSP SIH/SUS SIM
1 Nome da vitima Nome da paciente Nome da falecido
2 Nome da méae Nome do responsavel Nome da méae
3 Nome do pai Sexo Nome do pai
4 Numero ocorréncia Data de nascimento Sexo
5 Data da ocorréncia Logradouro (residéncia) Data de nascimento
6 Sexo NUmero Endereco (residéncia)
7 Data de nascimento Complemento (residéncia) NUmero (residéncia)
8 Bairro da ocorréncia Bairro (residéncia) Complemento (residéncia)
9 Tipo de acidente Municipio (residéncia) Bairro (residéncia)
10 Meio de transporte da | UF (residéncia) Municipio (residéncia)
vitima
11 Tipo de vitima Diagndstico secundario UF (residéncia)
12 Data de internacéo Endereco (ocorréncia)
13 Data de saida NUmero (Ocorréncia)
14 Nimero CNES (local da | Complemento (Ocorréncia)
internacgéo)
15 Motivo da cobranca da AIH | Bairro (Ocorréncia)
16 Municipio (Ocorréncia)
17 UF (Ocorréncia)
18 Causa bésica
19 Local da ocorréncia do 6bito
20 Cdbdigo do estabelecimento
gue prestou assisténcia
21 Recebeu assisténcia
médica

Na etapa de limpeza, o banco da SEJUSP foi o que apresentou o
maior nimero de erros na data de nascimento, sendo, portanto, excluidos registros
que se apresentavam como, por exemplo: 01/01/0001 (1066), 24/4/0132 (1),
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14/10/8199 (1), 30/03/2012 (1), 20/08/2018 (1), 22/09/2025 (1), 15/03/2026 (1),
06/01/2030 (1), 09/09/2033 (1), 09/09/2033(1), 23/04/2038 (1), 01/05/2039 (1),
06/06/2039 (1). Assim, havia 1.078 registros e mais 59 duplicidades (total de 1137)
que foram excluidas, finalizando, assim, um total de 1411 registros selecionados
para estudo. Para excluir os nomes das vitimas que estavam duplicados, foram
analisados quatro variaveis: nome da vitima, DN, data de ocorréncia e nome da

mae.

No SIH/SUS, néo tiveram campos em branco e erro nas DN.
Desta forma, todos os registros foram selecionados (38.273). J& no SIM, houve
exclusdo de 97 registros com campos em branco DN, perfazendo, assim, 3.101

Obitos selecionados, conforme mostra a Figura 3.

4.4.1 Relacionamento dos bancos de dados

Foi utilizado o método probabilistico de relacionamento de banco
de dados para concatenar os dados do Sistema de Informagdo do SUS com os
dados da Secretaria Estadual de Justica e Seguranga Publica (SEJUSP) para
extragdo de informacdes relativas a individuos comuns, que foram vitimas de
acidente de transporte no municipio de Cuiabd / MT no ano de 2006. Esses arquivos
continham informacdes que permitiram identificar as vitimas de acidente de
transporte (como nome, data de nascimento, nome da mae e outras variaveis que
descrevem o acidente) para fins de relacionamento dessas bases de dados. Foi
resguardado o sigilo do nome de cada pessoa identificada no relacionamento dos

dados e, posteriormente nas analises, o nome foi alterado para um cédigo decimal.

Os trés arquivos foram transformados em arquivo dBase IV, ou
seja, extensao dbf, para entrada dos dados no software RecLink Ill. Esta ferramenta
é gratuita e esta sendo disponibilizada pelos pesquisadores do Instituto de Estudos

em Saude Coletiva da Universidade Federal do Rio de Janeiro, nos seguintes
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enderecos http://www.mediafire.com/?sharekey=bc99288de55df934d2db6fb9a8902bda ou

www.iesc.ufrj.br.

Figura 3 — Numero exclusao e registros selecionados dos bancos de dados da
SEJUSP, SIH/SUS e SIM. Cuiaba / MT, 2006

SEJUSP — 2,547
registros de vitimas de
1.410

reqistros
—

SIH/SUS - 38.273

registros de internacoes

SIM = 3.198 registros de

obitos gerais
3.101
reqistros

O método probabilistico de relacionamento de banco de dados

realizado por este software baseia-se em processos: a padronizagéo de registros, a

criacdo de variavel padréo e o pareamento de registros *,

Realizaram-se trés relacionamentos separadamente: (a) SEJUSP

vs. SIH/SUS, (b) SEJUSP vs. SIM e, (c) com os registros do primeiro relacionamento

SEJUSP/SIH vs. SIM. As varidveis selecionadas e comuns nos trés arquivos de
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dados para serem chaves de pareamento foram: nome do paciente ou da vitima ou

do falecido e data de nascimento (dia, més e ano).

A padronizacgéo dos trés arquivos de dados foi a primeira etapa a
ser realizada e envolveu a preparacdo dos campos de dados, onde buscou-se
minimizar a ocorréncia de erros durante o processo de pareamento de registros.
Este processo foi fundamental para os campos néo estruturados, como por exemplo,
0 campo nome, que se caracteriza pela entrada relativamente livre de controles.
Esta variavel, nome do paciente, foi transformada em todos os caracteres alfabéticos
da forma mindscula para a maidscula, eliminando-se também caracteres de
pontuacdo erroneamente digitados, espagos em branco no inicio do campo e das
preposicdes "de", "da", "do", "dos", "das". A data de nascimento do banco do SIM foi
transformada no formato americano, ou seja, yyyymmdd; nos bancos do SEJUSP e

no SIH/SUS, as mesmas ja se encontravam nesta forma.

Em seguida, realizou-se a subdivisdo do nome, com o objetivo de
minimizar a perda de pares verdadeiros, tendo em vista que 0s nomes sSao mais
sujeitos a erros de registro. A varidvel nome do paciente ou da vitima ou do falecido
foi subdividida em seis campos, como por exemplo: Pedro Neves Souza Filho, o

campo:
¢FNOMEP: constou o primeiro nome ou prenome = Pedro;
¢FNOMEU: ultimo nome ou sobrenome = Souza;

¢FNOMEI: as iniciais do nome do nome composto ou primeiro

sobrenome = N;
¢FNOMEA: 0 agnome = Filho;

¢Os dois ultimos campos criados (PBLOCO e UBLOCO) foram

dedicados ao Sistema fonético.

As chaves dos campos utilizadas no passo paramento foram: (1)

codigo fonético (Soundex) do primeiro nome formatado para blocos — Pbloco; (2)
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codigo fonético (Soundex) do ultimo nome formatado — Ubloco e (3) ano de

nascimento — Anonas.

Os pares Obitos, por meio do pareamento de registros, foram
classificados de acordo com a definigcdo de escores inferior e superior. Os pares que
atingiram valor de escore acima do limiar superior foram considerados verdadeiros,
0S que atingiram escore abaixo ao limiar inferior foram considerados falsos e os que
tiveram valores intermediarios foram considerados duvidosos e, portanto,
submetidos a uma checagem manual. Na analise manual dos pares duvidosos,
verificou-se além dos campos-chave (nome, DN), os campos do sexo, enderego
residencial e o0 nome da mée. Foram encontrados 139 pares verdadeiros nos trés

relacionamentos (Tabela 1).

Tabela 1 - Namero de pares verdadeiros obtidos por meio do relacionamento

probabilistico

Relacionamento Pares verdadeiros
SEJUSP VS. SIH/SUS 111
SEJUSP VS. SIM 25
SEJUSP/SIH vs. SIM 03
Total de registro 139

O dltimo processo foi a jungdo dos pares verdadeiros em um
Unico arquivo. Nessa operacao, utilizou-se a planilha o Excel, Microsoft Office Excel
2003. As variaveis triplicadas — como, por exemplo, nome, data de nascimento e
sexo — foram excluidas e foi selecionada apenas a varidvel que estava mais

completa.

4.4.2 Mineragéo dos dados e andlise
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A ferramenta utilizada para extragdo de conhecimento do banco
de dados de acidentes de Cuiaba foi a WEKA - Waikato Environment for Knowledge

Analysis. Os motivos da escolha foram:

1. E uma ferramenta desenvolvida na linguagem JAVA, que tem
como caracteristica principal a portabilidade (facilidade de ser

executada em varias plataformas de Sistema Operacional);

2. Tem o cédigo fonte aberto;

3. E de féacil acesso pela internet, disponivel em
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.

4. Estudos em bioinformatica tém utilizado o software, obtendo

6timos resultados 17 128-129, 80

Outro software utilizado foi Statistical Package for the Social
Sciences for Windows (SPSS) versdo 15.0 para calcular o quartil dos dias de
internacdo e alterar o formato das datas de nascimento, dia da ocorréncia do
acidente, entrada e saida da internac@o. Vale esclarecer que estas datas estavam
no formato americano (yyyymmdd) e para realizacdo do relacionamento e foram
transformadas em ddmmyyyy, pela fungdo date and time wizard deste pacote

estatistico.

A andlise preliminar dos dados foi realizada na parte de
visualizacdo da ferramenta (pré-processamento), onde foi obtida a frequéncia
absoluta de cada varidvel e o célculo das frequéncias relativas das variaveis
nominais. Com relagdo as variaveis numeéricas (idade e dias de internagéo), a
ferramenta WEKA calculou as medidas de tendéncia central (média) e de disperséo

(desvio padréo, valor minimo e maximo).

Para verificar as regras e padrdes de associagao, foi selecionado

o algoritmo Apriori que faz uma varredura no conjunto de dados, procurando por

subconjuntos que tenham relacionamentos que sejam frequentes % Para
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processamento do algoritmo utilizou-se vérios valores dos pardmetros confianca e
suporte, com auxilio de um pesquisador / especialista de area de acidentes de
transito e por meio da medida de interesse interest escolher as regras dos os

melhores modelos associa¢g&o com 0s seguintes parametros:
1. Confianca 90% e suporte 10%;
2. Confianca 80% e suporte 20%;
3. Confianca 70% e suporte 30%; e
4, Confianca 70% e suporte 40%;

Como citado anteriormente na fundamentacéo teorica, o objetivo
do algoritmo de associacéo é identificar regras com suporte, confianga maiores que
os valores minimos estipulados e medidas de interesse maior 1; assim as regras que
apresentaram um dos parametros, principalmente interest menor que 1 foram

desconsiderados.

4.5 Limitagdo do estudo

A qualidade dos dados foi uma das limitagbes encontradas neste
trabalho. Isto ocorreu em razé&o dos erros e do preenchimento incorreto de algumas
variaveis da AlH, da DO e também do relatério de ocorréncia do atendimento moével

de urgéncia da SEJUSP, fatores que dificultaram a interpretagéo dos resultados.

Os dados inconsistentes denotam a falta de comprometimento
dos responséaveis com o correto preenchimento dos instrumentos de coleta e com a
alimentagcdo do banco de dados e que, por consequéncia, prejudicam a
interpretacdo dos dados. Se nédo fosse assim, o sistema poderia trazer resultados

mais precisos e uma melhor qualidade das informagdes.

A falta de integracdo entre as bases de dados selecionadas

impossibilitou que o estudo se estendesse a outros anos e a outras esferas
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geogréficas, que possibilitou apenas utilizar o método probabilistco de
relacionamento dos registro que possui grandes limitacbes para encontrar os pares

verdadeiros.

O estudo também esta limitado a trés bases de dados, ndo tendo,
dados dos pacientes que foram atendidos no ambulatério dos servigos de saude do
SUS de Cuiaba, sendo uma das possiveis causas da redugdo dos pares
verdadeiros, pois alguns estudos apontam que grande parte das vitimas acidentadas

possui ferimento leves que n&do necessitam de internagao.
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5 RESULTADOS

5.1 Aplicagdo da mineragao dos dados

5.1.1 Preparagao dos dados

A aplicacdo da técnica de mineracdo de dados é dividida em
etapas, como descrito anteriormente. As primeiras etapas (selecdo dos dados e
limpeza do banco) foram realizadas no processo de relacionamento dos dados,
também ja descrito. A etapa seguinte, de pré-processamento ou reformatacédo dos

dados, foi realizada ap6és jungdo do banco de dados.

Também, vale reforcar que, no banco de dados, algumas
variaveis como as datas (nascimento, datas de ocorréncia, internacdo, saida do
hospital) que estavam no formato americano, yyyymmdd, foram transformadas em

ddmmyyyy, pela funcéo date and time wizard do software SPSS verséo 15.

Com a jungéo dos bancos, foram obtidos atributos ou variaveis
que puderam ser agregados e, com isso, houve a transformacédo de varidveis tais
como: assisténcia médica, local da assisténcia e evolucdo (Quadro 2). Ainda foi
reformatada a variavel data de ocorréncia, que contém informacdes de dia, més e

ano. Para este estudo, foi considerado somente o més de ocorréncia (Quadro 2).

As variaveis bairro de residéncia e de ocorréncia foram
categorizados em zonas norte, sul, leste e oeste (Quadro 2). A base cartogréfica de
Cuiaba foi utilizada do Instituto de Pesquisa e Desenvolvimento Urbano — IPDU, que
€ 0 0rgdo de planejamento do Sistema Municipal de Desenvolvimento Urbano de
Cuiaba (SMDU), disponivel na homepage da Prefeitura de Cuiaba -

130

http://www.cuiaba.mt.gov.br/orgaos/ipdu/mapas.jsp , conforme relacdo dos

bairros citados no Anexo 4.
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Quadro 2 — Variaveis de estudo e suas categorias

Variaveis precursoras

Variaveis novas

Categorias

Diferenca entre data de ocorréncia
do acidente e a DN

Idade em 2006

NUmero arabico

Data de ocorréncia (dia, més, ano)

Més de ocorréncia

Jan, fev, abr, mai, jun, jul,
ago, set, out, nov, dez

Diferenca entre a data de saida e a
data da internacgéo

Dias de internacao

NUmero arabico

Bairro de residéncia

Zona de residéncia

Norte, sul, leste e oeste

Bairro de ocorréncia

Zona de ocorréncia

Norte, sul, leste e oeste

local da
falecido

Dias de internacéo,
ocorréncia do  6bito,
recebeu assisténcia médica

Assisténcia Médica

SIM, Néo

nimero do
cddigo do

Assisténcia médica,
CNES do hospital,
estabelecimento do 6bito

Local de assisténcia

Hospital do Céncer de Mato
Grosso (HCANCERMT),
Hospital Geral Universitario
(HGU), Hospital Universitario
Julio Muller (HUJM), Hospital
Jardim Cuiaba (HJDCBA),
Hospital Municipal Bom Jesus
(HMBOMJESUS), Hospital e
Pronto Socorro Municipal de
Cuiaba (HPSMCBA), Hospital
Santa Helena
(HSTAHELENA), Hospital
Santa Rosa (HSTAROSA),
Hospital So Trauma
(SOTRAUMA), Hospital Santa
Casa (STACASA), NENHUM

Motivo da cobranca da AIH e nome
do falecido no banco do SIM

Evolucdo em 2006

Alta, 6bito

As demais variaveis foram mantidas no formato e também com

suas categorias originais, conforme os bancos precursores. O banco de dados de

acidentes de transporte foi formado com 13 variaveis, 2 numéricas (idade e dias de

internacao) e as demais (11) nominais (Tabela 2).
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Tabela 2 — Variaveis, descrigdo e suas categorias

Variavel Descricdo Categorias

COD_VIT Cadigo da vitima NUMERO ARABICO

SEXO Sexo M, F

IDADE Idade em 2006 NUMERO ARABICO

MES_OC Més de ocorréncia JAN, FEV, ABR, MAI, JUN, JUL, AGO, SET,
OUT, NOV, DEZ

TP_ACID Tipo de acidente ABALROAMENTO, ATROPELAMENTO,
CAPOTAMENTO, CHOQUE, COLISAO,
QUEDA, SINF

TRANSP_VIT Meio de transporte da A PE, VEICULO, MOTOCICLETA,

vitima AUTOMOVEL, BICICLETA, SINF

TP_VIT Tipo de vitima CONDUTOR, PASSAGEIRO, PEDESTRE,
IGNORADO

DIA_INTER Dias de internacao NUMERO ARABICO

ZONA _RES Zona de residéncia NORTE, SUL, LESTE, OESTE, SINF

ZONA-OC Zona de ocorréncia NORTE, SUL, LESTE, OESTE, SINF

ASSIST_MED Assisténcia médica SIM, NAO

LC_ASSIST Local de assisténcia HCANCERMT, HGU, HUJM, HJDCBA,
HMBOMJESUS, HPSMCBA, HSTAHELENA,
HSTAROSA, SOTRAUMA,  STACASA,
NENHUM

EVOL Evolucgéo ALTA, OBITO

As duas variaveis numéricas criadas, idade e dias de internacao,

também foram categorizadas, pois o algoritmo Apriori somente aceita varidveis

nominais. A idade foi categorizada em seis classes com intervalos de 1

18, 131-132
0,

com exce¢do da ultima classe de 60 anos e mais, a qual representa a faixa dos

idosos. A variavel dias de internagédo foi categorizada segundo os quartis (Tabela 3).
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Tabela 3 - Categorias da variavel idade e dias de internacédo

Variavel Descricdo Categorias
FX_ET Faixa etaria 1) 0-9; 2) 10-19; 3) 20-29; 4) 30-39;

5) 40-49; 6) 50-59; 6) 60 E MAIS
CAT_DIAS _ Dias de internacdo 0) sem internacdo; 1) 1 a2 dias 2)3ab
INTER (categorizada) dias; 3) 6 dias e mais de internagéo

Vale destacar as definicbes das categorias das variaveis: tipo de

acidente, meio de transporte da vitima e tipo de vitima para a SEJUSP.

Tipo de acidente:

e Abalroamento: acidente em que os veiculos colidem lateral ou
transversalmente, estando os mesmos trafegando pela mesma

via, podendo ser no mesmo sentido ou em sentidos contrarios.

e Atropelamento: Acidente em que o pedestre sofre impacto de um

veiculo.

eCapotamento: acidente em que o veiculo gira sobre si mesmo,
em qualquer sentido, chegando a ficar com as rodas para cima,

imobilizando-se em qualquer posigao.

eChoque: acidente em que h& impacto de um veiculo contra
qualquer objeto fixo (muro, arvore, poste) ou mével, mas sem

movimento (veiculo parado).

¢Colisdo: acidente em que um veiculo em movimento sofre o

impacto de outro veiculo, também em movimento.

eQueda: quando ocorre os acidentes de transporte envolvendo
veiculo em movimento, tais como: queda de um objeto sobre ou

no interior do veiculo ou projecé@o acidental.

¢ Sinf: campo em branco.
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Meio de transporte da vitima:

oA pé: a pessoa que se locomove, por meio dos seus membros

inferiores, envolvida em acidente de transporte.

eMotocicleta: veiculo a motor de duas rodas com um ou dois
assentos para 0s passageiros e, algumas vezes, uma terceira
roda para manter um “side-car”. Inclui bicicleta motorizada,

motoneta, patinete motorizado.

e Automovel: veiculo de quatro rodas projetado essencialmente

para transportar até dez pessoas.

eBicicleta: veiculo de transporte terrestre movido apenas por meio

de pedais. Inclui triciclo e velocipede.

eVeiculo: qualquer outro tipo de veiculo ndo contemplado nas
categorias acima. Inclui veiculo de tracdo animal, animal
montado, ambulancia, kbmbi, trem, metrd, van, perua e veiculos

pesados como caminh&o, carreta e trator.
¢ Sinf: campo em branco.

Tipo de vitima:

eCondutor: Pessoa que conduz um veiculo de transporte ou tem

intencdo de manobra-lo.

ePassageiro: ocupante de um veiculo, que ndo o condutor e que

esteja sentado no banco da frente ou de trés.

ePedestre: toda pessoa envolvida em um acidente, mas que no
momento em que O mesmo ocorreu, ndo estava viajando no

interior de ou sobre um meio de transporte, ou seja, estava a pé.

¢ Sinf: campo em branco
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5.1.2 Entrada de dados na ferramenta

Apo6s a formatacdo das variaveis, preparou-se o banco para
entrada de dados na ferramenta selecionada, o software Weka versdo 3.6.0. Este
software & um formato de arquivo texto padronizado com extensdo .arff. Para
importar os dados do banco de acidentes de transporte de Cuiaba, inicialmente
armazenados em uma planilha do Microsoft Office Excel 2003, foi necessario
transforma-la em arquivo onde os dados foram separados por virgula, ou seja,

arquivo .csv.

Em seguida, abriu-se um arquivo .csv no bloco de notas, versao
5.1, para transformé-lo na extensdo .arff. J& com arquivo aberto, a primeira linha
representa o cabecalho das colunas, ou seja, os nomes dos atributos que estédo
separados por ponto e virgula. As linhas seguintes representam os registros onde
cada atributo do registro esta separado por ponto e virgula. Como o software WEKA
somente aceita o0s registros separados por virgula, entdo foi utilizado o recurso do

menu, localizar e substituir o ponto e virgula {;} por virgula {,}.

Vale destacar que, no cabecgalho do arquivo (Figura 4) com

extensao .arff, foi acrescentado o seguinte:

¢ na primeira linha, o nome do conjunto de dados atribuido pelo
comando @relation nome_do_conjuto_de_dados- @Relation
ACIDENTECUIABA;

e em seguida, a relagao dos atributos, onde foi inserido o nome
do atributo, o tipo e/ou suas categorias, definido por @attribute
nome_do_atributo tipo ou {categorias}, por exemplo: @attribute
TP_ACID{ABALROAMENTO, ATROPELAMENTO,
CAPOTAMENTO, CHOQUE, COLISAO, QUEDA, SINF};
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e na secdo dos dados, foi inserido o comando @data e, nas
linhas seguintes, os registros foram representados, sendo um
em cada linha;

¢ 0 Ultimo passo foi gravar o arquivo na extensao .arff, recebendo
0 nome - ACIDENTECUIABA.arff.

Figura 4 - Arquivo com cabegalho e seus atributos no formato exigido pela

ferramenta WEKA

Arquivo  Editar  Formatar Exibir  Ajuda
@relation ACIDENTECULABA -~

@attribute Ccob_vIT real

@attribute sexofim, F}

@attribute IDADE real

@attribute Fx_eT{1l, 2, 3, 4, 5, &}

@attribute MES OC{JAN, FEV, MAR, ABR, MAI, JUN, JUL, AGO, SET, OUT, WOV, DEZ}

|@attribure ZoMA_RES{NORTE, SUL, LESTE, OESTE,SINF}

@attribute ZOMA_OC{NORTE, SUL, LESTE, OESTE,SINF}

@attribute TP_ACID{ABALROAMENTO, ATROPELAMENTO, CAPOTAMENTO, CHOQUE, COLISAO, QUEDA, SINF}
@attribute TP_VIT{CONDUTOR, PASSAGEIRO, PEDESTRE, IGNORADO}

@attribute TRANSP_VIT{APE, VEICULO, MOTQCICLETA, AUTOMOVEL, BICICLETA, SIMF}

@attribute ASSIST_MED{SIM, NAO

@attribute LC_ASSIST{HCANCERMT, HGU, HUIM, HIDCBA, HMBOMIESUS, HPSMCBA, HSTAHELEMA, HSTAROSA, SOTRAUMA, STACASA, NENHUM}
@attribute DIA INTER real

@attribute EvVOL{ALTA, OBITO}

@attribute CAT_DIAS_INTER{O, 1, 2, 3}

GDATA

|1,m, 65,6, 450, LESTE, SINF, ATROPELAMENTO, PEDESTRE, APE, SIM, HPSMCEA, 1, ALTA, 1
2,F,26,3,JUN, LESTE, SINF, ATROPELAMENTD, PEDESTRE, APE, SIM, STACASA, 2, ALTA, 1

6.M, 21,3, MAT, LESTE, LESTE, SINF, CONDUTOR, VEICULG, SIM, HMBOMIESUS, 3, ALTA, 2

O.M; 27,3, MAT, SIHF, LESTE, COLTISHO, IGNORADG, SINF, STM, HMEOMIESUS, 3, ALTA, 2

11,F, 72,4, MOV, LESTE, SINF, ATROPELAMENTO, PEDESTRE , APE, SIM, SOTRALMA, 2, ALTA, L
T2)M) 31,4, NOV, NORTE, NORTE , COLISAO, PASSAGEIRO, VEICULO , SIM, HMBOMIESUS, 3 ALTA, 2
T3)F, 34,4, MAR, OESTE, LESTE, QUEDA, CONDLTOR, VETIEULS, STM, HRSMCEA, 7, ALTA,
T4,M.35,4, JUN] SUL, SUL, SINF, PASSAGEIRO, MOTOCICLETA, SIM, HSTAHELENA, 13, N_TA 3
T7.M.83,6.AGO, LESTE, LESTE, SINF, CONDUTOR, MOTOCICLET A, SIM, HRSMCEA, 21, ALTA, 3
18,M,63,6,MAT, LESTE, SINF, SINF, [GNORADO, SINF, SIM, HPSMCEA, 3, ALTA, 2

20,M,28,32, JUL, SINF, SINF, SINF, CONDUTOR, VEICULO, SIM, HPSMCEA, 3, ALTA, 3
21)M.18) 2] 30N, SUL, 5UL, COLTSAD, IGNORADD, SINF, SIM, HPSMCBA, 3, ALTA, 2
22,M,18, 2] SET, LESTE, NORTE, COLISAO, CONDUTOR, MOTOCICLETA, SIM, HPSMCBA, 2, ALTA, 1
|22,M.54. 5, ABR, LESTE, OESTE, COLISAO, PASSAGEIRO, MOTOCICLETA, SIM, HPSMCEA, 2, 0BITO, 2
24,M.16, 2] SET. NORTE, NORTE, QUEDA, PASSAGEIRD, VEICULO, SIM, HPSMCEA, 20, ALTA, 3
25,M, 27,3, FEV, SUL, SUL, QUEDA, PASSAGEIRO, MOTOCICLETA, SIM, HPSMCEA, 3, ALTA, 2
26,M,29, 3, AGO, OESTE, SINF, SINF, PASSAGEIRO, VEICULO, SIM, STACASA, 11, 06170, 3
27,M,39,4, AGO, OESTE, LESTE, COLTSAO, CONDUTOR, MOTOCICLETA, SIM, HPSMCEA, 3, ALTA, 2
28,M,18,2, JUN, CESTE, SINF, COLISAD, IGNORADO, SINF, SIM, STACASA, 3, ALTA, 2

29,M,28, 3, ABR, UL, UL, COLTSAS, PASSAGEI RO, MOTOCICLETA, SIM, HETAHELENA, 1, ALTA, 1
30,M, 56,5, JUN, CESTE, OESTE, SINF, IGNORADO,MOTOCICLETA, SIM, HPSMCEA, 2, ALTA, 1
31,M,29,3,JUN, SUL, OESTE, SINF, PASSAGEIRO, MOTOCICLETA, SIM, SOTRALMA, 1, ALTA, 1
34,M,26,3,MAR, SINF, STNF, COLTSAO, IGNORADO, MOTOCICLETA, SIM, HMEOMIESUS, 1, ALTA, 1
35,m,5%,5,SET, OESTE, DESTE, SINF, PASSAGEIRO, VEICULO, SIM, STACASA, 2, ALTA,L
37,M,29,3, ABR, CESTE, OESTE, COLISAO, IGNORADO, SINF , SIM, HMBOMIESUS, 3, ALTA, 2
41,M,45, 5, SET, SUL, NORTE, STNF, PASSAGEIRO, VEICULO, SIM, HMBOMIESUS, 3, ALTA, 2
43,M,20,3, 5ET, SUL, QESTE, CHOQUE, IGNORADO, MOTOCICLETA, SIM, HPSMCEA, 1, ALTA, 1
44,M,38,4,5ET, OESTE, OESTE, ATROPELAMENTO, PEDESTRE, APE, STM, SOTRAUMA, 2, ALTA, 1
45,M, 64,6, 00T, NORTE, SINF, COLTSAQ, CONDUTOR, VEICULO, SIM, HSTAHELENA, 1, ALTA, 1
46,M,46, 5, MAR, NORTE, NORTE, COLISAQ, IGNORADO, MOTOCICLETA, SIM, HMEOMIESUS, 4, ALTA, 2
50,M,23, 3, ABR, NORTE, NORTE, COLISAO, PASSAGEIRO, MOTOCICLETA, SIM, HWEOMIESUS, 3, ALTA, 2
52,F,25,3,MAT, SUL, SINF, COLISAO, IGNORADOC, VEICULO, SIM, HPSMCEA, 2, ALTA, 1

o [T

No modulo Explorer da ferramenta WEKA, o arquivo com a
extensdo .arff foi aberto. Apdés o arquivo .arrf ser carregado, a ferramenta
proporciona uma parte de visualizacdo das variaveis em forma de graficos, na opcdo
de pré-processamento (Figura 5 e 6), ou seja, descricdo das variaveis em frequéncia
absoluta.
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Figura 5 - Tela do pré-processamento do software WEKA com atributos
ACIDENTECUIABA .arff
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5.1.3 Analise preliminar dos dados

Por meio da distribuicdo de frequéncia, foi observada a proporgao

dos individuos em cada categoria, conforme mostra a Tabela 4 e 5.

Na Tabela 4, dos 139 pares de vitimas de acidente de transporte
formados pelos bancos de dados SEJUSP, SIH/SUS e SIM do municipio de Cuiaba
do ano de 2006, observou-se que as vitimas foram do sexo masculino 80,6%,
pertencentes a faixa etaria de 20-29 anos (41,7%), com a idade minima de 6 e a
maxima de 72 anos, com uma média de 33 anos, a mediana de 28 e um desvio
padrdo de 15 anos. Vale ressaltar, que a idade possui uma distribuicdo simétrica dos
dados, ou seja, valores concentrados numa classe central com as frequéncias
diminuindo a medida que se afasta nos dois sentidos dessa classe. Quanto & zona

de residéncia, destacou-se a zona sul (24,5%) e leste (20,9%).

Tabela 4 - Frequéncia e proporgéo do conjunto de dados demograficos das vitimas

de acidente de transporte, segundo variaveis selecionadas, Cuiabéa / MT, 2006

Acidente de transporte

Variavel Categoria
Frequéncia %
Sexo Masc_:u_lino 112 80,6
Feminino 27 19,4
0-9 3 2,2
10-19 17 12,2
20-29 58 41,7
Faixa Etaria (anos) 30-39 26 18,7
40-49 14 10,1
50-59 8 5,8
60 + 13 9,4
Leste 29 20,9
Norte 21 15,1
Zona de Residéncia Oeste 26 18,6
Sul 34 245

SINF 29 20,9
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Tabela 5 - Frequéncia e propor¢éo do conjunto de dados ocorréncia e das vitimas de

acidente de transporte, segundo varidveis selecionadas, Cuiaba / MT, 2006

Acidente de transporte

Variavel Categoria
Frequéncia %
Janeiro 5 3,6
Fevereiro 8 58
Marco 11 7,9
Abril 15 10,8
Maio 13 9,4
R . Junho 18 12,9
Més de Ocorréncia Julho 9 6.5
Agosto 11 7,9
Setembro 16 11,5
Outubro 13 9,4
Novembro 18 12,9
Dezembro 2 1,4
Leste 23 16,5
Norte 14 10,1
Zona de Ocorréncia Oeste 39 28,1
Sul 33 23,7
SINF 30 21,6
Condutor 49 35,6
. ” Passageiro 34 245
Tipo de Vitima Pedestre 15 10,8
SINF 41 29,5
A pé 15 10,8
Automoével 12 8,6
Meio de Transporte da Bicicleta 8 5,8
Vitima Motocicleta 46 33,1
Veiculo 34 245
SINF 24 17,3
Abalroamento 3 2,2
Atropelamento 21 15,1
Capotamento 3 2,2
Tipo de Acidente Choque 7 5,0
Colisao 72 51,8
Queda 4 20,9
SINF 29 20,9

No conjunto de dados das vitimas relacionados, a ocorréncia

desses acidentes de transporte aconteceram em torno de 48,1% nos quatro meses
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do ano de 2006, distribuidos da seguinte forma: em abiril, 10,8%; junho com 12,9%;
setembro com 11,5% e, em novembro, a ocorréncia foi de 12,9% (Tabela 5). Vale
ressaltar que, neste conjunto, a zona oeste da cidade apresentou 28,1% das
ocorréncias. A principal vitima foi o condutor do veiculo (35,3%), o meio de
transporte da vitima ou tipo de veiculo que predominou foi a motocicleta (33,1%), e o

tipo de acidente que se destacou foi a colisédo (51,8%) (Tabela 5) .

Em relacdo a assisténcia das vitimas, a maioria teve assisténcia
médica (87,1%), sendo o Hospital Pronto Socorro Municipal de Cuiaba (HPSMCBA),
0 que mais recebeu vitimas desse conjunto de dados (36,7%). O periodo de
internacdo, em média, para cada vitima foi de aproximadamente cinco dias, tendo

sido no minimo um e, no maximo, vinte e nove dias (Tabela 6).

Tabela 6 - Frequéncia e propor¢éo do conjunto de dados das vitimas de acidente de

transporte, segundo variaveis assisténcia e evolugéo, Cuiaba / MT, 2006

Acidente de transporte

Variavel Categoria
Frequéncia %
A . Sim 121 87,1
Assisténcia Médica N&o 18 12.9
HCANCERMT 1 0,7
HGU 5 3,6
HUJM 1 0,7
HIDCBA 1 0,7
HMBOMJESUS 24 17,3
Local da Assisténcia HPSMCBA 51 36,7
HSTAHELENA 8 5,8
HSTAROSA 2 14
SOTRAUMA 13 9,4
STACASA 15 10,8
NENHUM 18 12,9
1° quartil (sem internacéo) 26 18,7
. ~ 2° quatrtil (1 a 2 dias) 45 324
Dias de Interacdo 50 0 ariil (3 a 5 dias) 39 28,1
4° quartil (6 dias e mais) 29 20,9
Alta 110 79,1

Evolugdo Obito 29 20.9
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Destaca-se, que a variavel — dias de internacdo — teve uma
distribuicdo dos dados assimétrica a direita, com uma concentragdo de valores a
esquerda, com as frequéncia decrescendo a direita. Os dias de internacédo foram
categorizados segundo os quartis, assim distribuidos: no primeiro quartil, 18,7% dos
pacientes que nao foram internados e 32,4%, 28,1% e 20,9% nos quartis dois, trés,
quatro, respectivamente. Das 139 vitimas, 110 (79,1%) tiveram evolucdo para alta
no ano de 2006 (Tabela 6).

5.1.4 Aplicacéo do algoritmo APriori

ApoOs a analise de frequéncias das variaveis, selecionou-se o
método de associacdo (Associate) na ferramenta WEKA, que apresenta quatro
algoritmos para obter regras de associagdo, a saber: APriori, Hotspot,
PredictiveAPriori e Tertius. Porém, neste estudo, optou-se por selecionar o algoritmo
APriori. Como n&o encontrou na literatura um padrédo dos parametros para este
estudo, optou-se simular a vérias situacdes com valores diferentes de confianca
minima e suporte minimo (Tabela 7). Que verificou um decréscimo acentuado no

ndmero de regras com aumento do suporte e redugdo da confianga.

Tabela 7 — Confianga, suporte minimos estipulados e namero regras geradas pelo
algoritmo APriori .

Confianca Suporte i
. . Numero regras geradas
minima minimo
90 10 490
80 20 153
70 30 50

70 40 18
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Com auxilio da medida de interesse lift, também conhecida como
interest, de um pesquisador / especialista da area de acidentes de transporte que

colaborou para escolha das melhoras regras geradas pelo algoritmo Apriori.

Nas regras geradas pelo algoritmo de associacédo das vitimas de
acidentes de transporte a partir dos dados relacionados da Secretaria de Estado
Justica e Seguranca Publica, do Sistema de Informagdo Hospitalar do Sistema Unico
de Saude e do Sistema de Informacdo sobre Mortalidade (Apéndice 1) com os
parametros estipulados, observou-se muitas regras redundantes, por meio da
medida de interesse e com auxilio de um especialista da area escolheu as regras
geradas pelo modelo que continha os parametros: confianca 70% e suporte 30%
(Figura 7), destacando que estas representavam melhor o contexto do municipio,

apesar das limitagbes do dados dos sistemas de informagéao.

Figura 7 - Valores dos parametros selecionados
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Na Figura 8 mostra os conjuntos gerados, que foram quatro

itemsets, sendo o primeiro com nove atributos. Estes se combinaram para gerar o
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segundo itemsets, que teve quinze subconjuntos e cada uma com dois atributos. Ja
com a combinagdo do segundo itemsets, foi gerado o terceiro itemsets com oito

subconjuntos com trés variaveis.

Figura 8 - Resultados dos Itemsets gerados pelo algoritmo APriori
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O ultimo itemsets teve um Unico subconjunto com quatro variaveis
- SEXO=M TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 50, sendo que
dos 139 vitimas de acidentes 35,9% foram do sexo masculino, o tipo de acidente foi

por colisdo, tiveram assisténcia médica e evoluiram para alta.

As regras associativas foram apresentadas no formato conforme

mostrado na Figura 9.

No Quadro 3 mostra as cingienta regras geradas pelo algoritmo
de associacdo das vitimas de acidentes de transporte a partir dos dados
relacionados da Secretaria de Estado Justica e Seguranca Publica, do Sistema de
Informacdo Hospitalar do Sistema Unico de Salde e do Sistema de Informac&o

sobre Mortalidade, foi verificado que, em aproximadamente quarenta regras
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geradas, os atributos ou variaveis referentes a assisténcia médica hospitalar (sim) e
evolucao (alta) estavam presentes, como antecedente ou consequente. Outras duas
variaveis frequentes nas regras geradas foram o tipo de acidente por colisdo e o

sexo masculino.

Figura 9 - Resultados das regras associativas gerados pelo algoritmo APriori
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09:37:38 - Apriori

5 9. EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=1 44 ==> ASSIST_MED=SIN 44 conf: (1)

10. CAT DIAS_INTER=1 45 ==» EVOL=ALTA 44 conf: (0.98)

11. ASSIST_MED=SIM CAT DIAS_INTER=1 45 ==> EVOL=ALTA 44 conf: (0.98)
12. CAT_DIAS_INTER=1 45 ==> ASSIST_MED=5SIN EVOL=ALTA 44 cont: (0.98)
13. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 46 ==> ASSIST MED=SIM 43 conf: (0.93)

14. TP_ACID=COLISA0 ASSIST_MED=3IM 62 ==> EVOL=ALTA 57 conf: (0.52)
15. ASSIST_MED=SIM 121 ==> EVOL=ALTA 110 conf:(0.91)

16. SEX0=M TP_ACID=COLISA0 ASSIST MED=3IM 55 ==> EVOL=ALTA 50 conf: (0.91)
17. FX_ET=3 ASSIST_MED=5SINM 52 ==> EVOL=ALTA 47 cont: (0.9)

18. SEX0=M FX_ET=3 51 ==> ASSIST MED=SIM 46 conf: (0.9)

15. SEX0=M ASSIST_MED=3IM 99 ==> EVOL=ALTA 55 conf: (0.9)

20. FX ET=3 58 ==> ASSIST MED=5IN 52 conf: (0.9

21. TP_ACID=COLISA0 ASSIST MED=3IM 62 ==> 3EX0=M 55 conf: (0.89)

22. SEX0=M TP_ACID=COLISAO0 62 ==> ASSIST_MED=SIN S5 cong: (0.89)
23. FX_ET=3 ASSIST MED=3IN 52 == SEX0=M 46 conf: (0.38)

24. SEX0=M 112 ==> ASSIST_MED=SIN 35 conf: (0.88)

25. FX ET=3 58 ==> SEX0=M 51 conf: (0.88)

26. TP_VIT=CONDUTOR 49 ==> AS3IST_NED=3TM 43 conf: (0.88)

27. TP_ACID=COLISAD EVOL=ALTA §7 ==> SEX0=M 50 cont: (0.88)
28. TP_ACID=COLISAD ASSIST MED=SIM EVOL=ALTA §7 ==> SEXO0=M S0 conf: (0.38)
29. TP_ACTD=COLISEN EVOL=ALTA 57 ==> SEX0=M ASSTST_MED=SIN 50 conf: (0.88)

30. LC_ASSIST=HPSMCEA 51 ==> EVOL=ALTA 44  conf: (0.86)
31. ASSTST MED=SIM LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==> EVOL=ALTA 44  conf:(0.88) |
32. LC_ASSIST=HPSMCEA 51 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL-ALTA 44  comf:(0.86) o'

Status
oK Log W x0

‘: Iniciar 8 Y 7 [ Oter.. |, | WM., | STEE. | - Wek.. = wek. | BhRegr.. | CResc.. | B ok Q;ﬁ: 1108

Quanto as regras, pode-se observar que todas apresentaram a
medida de interesse maior 1, demonstrando uma associagdo positiva. Com esta
condicdo, o especialista analisou as regras e com seu conhecimento da érea,
eliminou as regras redundantes, selecionou as melhores regras que fossem Uteis
para o contexto do municipio de Cuiaba. Das cinquenta, 6 regras foram

selecionadas que estdo em negrito no Quadro 3.

A poda das regras demonstrou que varias regras apresentaram
redundancia, como por exemplo: a regra de nimero 5 igual a 13, 28, 42 e 43; a de
namero 3 foi igual a 14 e 48, a de numero 8 foi igual a 31e 32; a de nimero 18 igual

a 23 e 46; a de numero 21 igual a 22 e a de numero 39 foi igual a 45 e 50.
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Quadro 3 - Regras associativas e seus parametros: Interest, suporte e confianca

Conf. | Sup. XY
Regras X ==>Y (%) (%) interest

1. EVOL=ALTA 110 ==> ASSIST_MED=SIM 110 100,0 79,1 1,3
2. SEXO=M EVOL=ALTA 89 ==> ASSIST_MED=SIM 89 100.0 640 16
3. TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 57 ==>

ASSIST_MED=SIM 57 100,0 41,0 2,4
4.LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==> ASSIST_MED=SIM 51 100,0 36,7 2,7
5. SEXO=M TP_AC|D2C0L|SAO EVOL=ALTA 50 ==>

ASSIST_MED=SIM 50 100,0 36,0 2,8
6. FX_ET=3 EVOL=ALTA 47 ==> ASSIST_MED=SIM 47 100,0 33,8 3,0
7. CAT_DIAS INTER=1 45 ==> ASSIST_MED=SIM 45 100,0 32,4 3,1
8. LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 44 ==>

ASSIST_MED=SIM 44 100,0 31,7 3,2
9. EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=1 44 ==>

ASSIST_MED=SIM 44 100,0 31,7 3,2
10. CAT_DIAS_INTER=1 45 ==> EVOL=ALTA 44 98,0 31,7 3,1
11. ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=1 45 ==>

EVOL=ALTA 44 98,0 31,7 3,1
12. CAT_DIAS_INTER=1 45 ==> ASSIST_MED=SIM

EVOL=ALTA 44 98,0 31,7 3,1
13. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 46 ==>

ASSIST_MED=SIM 43 93,0 30,9 3,0
14. TP_AClD:COL|SAO ASSIST_MED=SIM 62 ==>

EVOL=ALTA 57 92,0 41,0 2,2
15. ASSIST_MED=SIM 121 ==> EVOL=ALTA 110 91.0 791 11
16. SEXO=M TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM 55

==> EVOL=ALTA 50 91,0 36,0 2,5
17. FX_ET=3 ASSIST_MED=SIM 52 ==> EVOL=ALTA 47 90,0 33,8 2,7
18. SEXO=M FX_ET=3 51 ==> ASSIST_MED=SIM 46 90,0 33,1 2,7
19. SEXO=M ASSIST_MED=SIM 99 ==> EVOL=ALTA 89 90,0 64,0 1,4
20. FX_ET=3 58 ==> ASSIST_MED=SIM 52 90,0 37,4 2.4
21. TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM 62 ==>

SEXO=M 55 89,0 39,6 2,2
22. SEXO=M TP_AC|D2C0L|SAO 62 ==>

ASSIST_MED=SIM 55 89,0 39,6 2,2
23. FX_ET=3 ASSIST_MED=SIM 52 ==> SEXO=M 46 88,0 33,1 2,7
24. SEXO=M 112 ==> ASSIST_MED=SIM 99 88,0 71,2 1,2
25. FX_ET:3 58 ==> SEXO=M 51 88.0 36.7 24
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Continuacdo do Quadro 3

Conf.

Regras X ==>Y (%) Su([:())/.o)x Y interest
26. TP_VIT=CONDUTOR 49 ==> ASSIST_MED=SIM 43 88,0 30,9 2.8
27. TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 57 ==> SEXO=M 50 88,0 36,0 2.4
28. TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 57

==> SEXO=M 50 88,0 36,0 2,4
29. TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 57 ==> SEXO=M

ASSIST_MED=SIM 50 88,0 36,0 2,4
30. LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==> EVOL=ALTA 44 86,0 31,7 2,7
31. ASSIST_MED=SIM LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==>

EVOL=ALTA 44 86,0 31,7 2,7
32. LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==> ASSIST_MED=SIM

EVOL=ALTA 44 86,0 31,7 2,7
33. TP_ACID=COLISAO 72 ==> SEXO=M 62 86,0 44,6 1,9
34. TP_ACID=COLISAO 72 ==> ASSIST_MED=SIM 62 86,0 44,6 1,9
35. ASSIST_MED=SIM 121 ==> SEXO=M 99 820 71.2 1.2
36. FX_ET:3 58 ==> EVOL=ALTA 47 81,0 33,8 2,4
37. FX_ET=3 58 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 47 81,0 33,8 2.4
38. EVOL=ALTA 110 ==> SEXO=M 89 81,0 64,0 1,3
39. ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 110 ==> SEXO=M 89 81,0 64,0 1,3
40. EVOL=ALTA 110 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 89 81,0 64,0 1,3
41. SEXO=M TP_ACID=COLISAO 62 ==> EVOL=ALTA 50 81,0 36,0 23
42. TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM 62 ==>

SEXO=M EVOL=ALTA 50 81,0 36,0 2,3
43. SEXO=M TP_ACID=COLISAQO 62 ==>

ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 50 81,0 36,0 2,3
44, SEXO=M 112 ==> EVOL=ALTA 89 79,0 64,0 1,2
45. SEXO=M 112 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 89 79,0 64,0 1,2
46. FX_ET=3 58 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 46 79,0 33,1 2.4
47. TP_ACID=COLISAO 72 ==> EVOL=ALTA 57 79,0 41,0 1,9
48. TP_ACID=COLISAO 72 ==> ASSIST_MED=SIM

EVOL=ALTA 57 79,0 41,0 1,9
49. TP_ACID=COLISAO 72 ==> SEXO=M

ASSIST_MED=SIM 55 76,0 39,6 1,9
50. ASSIST_MED=SIM 121 ==> SEXO=M EVOL=ALTA 89 74,0 64,0 1,2
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A primeira regra selecionada foi a de numero 5 - SEXO=M
TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 50 ==> ASSIST_MED=SIM 50 — a medida de
interesse foi maior que 1 (2,8) demonstrado uma associa¢cdo positiva com uma
confianca de 100,0% (0,92), ou seja, maior que a minima estipulada. Ainda,
observa-se que 100,0% das vitimas foram do sexo masculino, o tipo de acidente,

mais especificamente, a colisdo — tiveram assisténcia médica e evoluiram para alta.

O suporte de 36,0% também é maior que o minimo estipulado;
das 139 vitimas de acidentes de transporte terrestre ocorridos no municipio, 36,0%

por colisdo do sexo masculino, tiveram assisténcia médica e evoluiram para alta.

A segunda regra selecionada foi a de nuamero 8,
(LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 44 ==> ASSIST_MED=SIM 44), demonstra
que 44 vitimas de acidentes tiveram assisténcia médica hospitalar e foram
internadas no hospital e Pronto Socorro Municipal de Cuiaba (HPSMCBA) e 100,0%
destas evoluiram para alta. Do total das vitimas de acidentes de transporte terrestre,
31,7% tiveram assisténcia médica hospitalar foram internadas no HPSMCBA que,
por sua vez, também evoluiram para alta. A outra regra selecionada foi de niumero
11 (ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS INTER=1 45 ==> EVOL=ALTA 44), indicando
que das 45 vitimas, 98,0% tiveram assisténcia médica, foram internadas e

permaneceram 1 a 2 dias hospitalizadas e evoluiram para alta.

Na quarta regra selecionada, foi a de numero 13, verificou-se
nesta regra o tipo de transporte da vitima, que foi a motocicleta e que 93,0% destes
tiveram assisténcia médica. A pendltima regra selecionada foi a de ndamero 26,
apresentou o tipo de vitima, o condutor do veiculo, que em 88,0% dos acidentes
tiveram assisténcia médica. As regras de numero 13 e 26 apresentaram um suporte
no limite do esperado, mas por sua vez indicaram um grau de interesse de 3,0 e 28,

respectivamente.

A Ultima regra selecionada foi a de ndmero 18, apresentou um
grau de interesse de 2,7. Das 51 vitimas de acidentes de transito (90,0%) foram do

sexo masculino na faixa etéaria de 20 a 29 anos e tiveram assisténcia médica.
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6 DISCUSSAO

6.1 Aplicagcdo da mineragao dos dados

6.1.1 Preparagao dos dados

Neste estudo, a aplicagdo da técnica de mineracdo de dados foi
apresentada por meio de um banco de dados que possuia grande volume. Vale
enfatizar que, com a realizagdo das etapas de sele¢do de varidveis, estabelecimento
do objetivo do estudo e procedida a limpeza do banco, obteve-se uma reducéo
significativa de variaveis e de registro. Porém, sdo etapas previstas na descoberta
de conhecimento em bases de dados e abordadas por diversos autores ** "% %1,
Para Steiner ° e Quoniam et al. ' os ruidos da base de dados a ser minerada,
deveriam ser eliminados, pois podem interferir nos padrdes novos e validos

adquiridos e também no conhecimento potencialmente util e compreensivel.

Além do mais, a reformatacéo e a transformacao variaveis foram
necessarias para que ficassem em um formato que facilitasse a entrada dos dados
na ferramenta e realizasse a aplicagcdo do algoritmo selecionado. Estas etapas foram
chamadas por Goldschmidt & Passos ? de codificagdo e enriquecimento dos dados.
Eles ressaltaram que a fungéo de enriquecimento consiste em conseguir, de alguma
forma, agregar registros existentes para obter mais informacdes para o processo de
descoberta de conhecimento. Esta fung&o foi realizada apds a jungdo dos bancos,
onde existiam diversas varidveis que poderiam ser agregadas para gerar um novo
atributo, conforme foi mostrado no Quadro 2. Com essas etapas concluidas, o banco
de dados relacionado estava preparado para a proxima operagdo, a de entrada

desses dados no software selecionado para mineré-los.
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6.1.2 Entrada de dados na ferramenta

A entrada dos dados na ferramenta selecionada, WEKA, néo é
muito operacional, tendo em vista que estes estavam em uma planilha do Microsoft
Office Excel 2003 e foi necessério realizar diversas operacfes para obter o arquivo

com extensao airff.

A ferramenta TANAGRA,™® recentemente langada, gratuita, que
minera os dados e esti sendo implementada, possui diversas alternativas para
entrada, inclusive no formato (xIs). Contudo, a ferramenta WEKA, ja esta

consolidada no meio educacional e nas pesquisas cientificas.

Em pesquisa realizada recentemente nas bases de dados
SCIELO (Scientific Eletronic Library online — Brasil), foram obtidos dois artigos e, na
base literaria MEDLINE, da National Library of Medicine (Medline/Pubmed), foram
encontrados trinta e seis artigos publicados nas mais diversas areas da ciéncia. Para
exemplificar, alguns desses artigos recentemente publicados nessas bases de

dados sdo: (a) integracdo multipla do classificador para predizer as classes

8

estruturais da proteina ®; (b) estudo para predizer polimorfismos funcionais e

reguladores '?°; (c) desenvolvimento de uma &rvore de decisdo para determinar a

densidade éssea em doencas inflamatérias usando o software WEKA 3 (d)

determinagdo dos fatores que influenciam no sucesso da imunizagcdo na taxa de

leucécitos ***; (e) extragdo de regras de classificacdo a partir de redes neurais, para

auxilio & tomada de decisdo na concessdo de crédito bancéario *; (f) identificagéo

de resultados da intervenc&o educacional em diabete tipo 2 **%; (g) demonstragéo do

valor da relacéo do citrato/calcio na urina na avaliagéo do risco de urolitiase **' e,

finalmente, (h) desenvolvimento ambiental para predizer a modelagem em alimentos
138
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6.1.3 Analise preliminar dos dados

Sabe-se que a razdo de sexo (M:F) € maior para este agravo e,
neste estudo, encontrou-se uma razao de quatro homens vitimas de acidente de
transporte para uma mulher. Os homens jovens da faixa etaria (20-39 anos) também
foram os mais comprometidos. Corroborando com os resultados deste estudo,

pesquisas anteriores na Grande Cuiaba '3%13°

e em Cuiaba, feitas nas unidades de
Urgéncia e Emergéncia®® mostraram que os homens também foram as maiores

vitimas de acidentes de transporte.

Os motociclistas foram as principais vitimas identificadas dos
acidentes de transporte, sendo os adultos jovens, os mais atingidos. Resultados

coincidentes foram observados em Alta Floresta®®!

, municipio do interior do estado
de Mato Grosso. Esses dados puderam ser explicados pelos seguintes fatores: a)
motociclistas tém maior exposicdo corpérea; b) a dificuldade de visualizagdo da
moto, por outros motoristas é maior; c) entre os motociclistas, € maior a prevaléncia

de comportamento inadequado no transito **°.

Sabe-se que os acidentes envolvendo motocicletas sdo um
problema emergente em Cuiaba em razdo do crescente uso deste veiculo ndo
somente para lazer, mas principalmente para o trabalho nas atividades de servigos
de “motoboy” e “mototaxi”. Estes fatos foram comprovados por dados do DETRAN-
MT, publicados no anuario estatistico do estado de Mato Grosso, em 1999 em
Cuiaba, onde as motocicletas representavam cerca de 10,0% da frota total de
veiculos. Desde 2005, esse percentual vem crescendo para 18,0%, representando
um aumento de 80,0% “****’. Na atual década também foi registrado o crescimento
desta frota, principalmente nas areas urbanas brasileiras *°. Além desse aumento
efetivo na circulag@o, a proposta de tais servicos é a rapidez no atendimento ao
cliente, o que pode contribuir para o maior numero de acidentes com este meio de

transporte.
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O acidente por colisdo foi o mais frequente, conforme
demonstrado acima. Em geral, isso acontece ap6s perda de controle do veiculo pelo
condutor, sendo a alta velocidade a possivel causa, em razdo da elevada energia
transferida ao corpo da vitima no momento do impacto, o que favoreceu ainda mais
a ocorréncia de desfechos mais graves. Além da velocidade, o tamanho (massa) do
veiculo envolvido no acidente também foi responsével por parcela significativa do
valor dessa energia transferida, sendo, portanto, esperados maiores percentuais de
pessoas traumatizadas em confrontos com veiculos pesados (caminhdo ou 6nibus)
142

Em estudo realizado no Distrito Federal no ano de 2005, a colisdao foi

responséavel pela metade das vitimas de acidente de transito naquele periodo **3,

z

Outro evento importante a ser ressaltado é a legislagdo de
transito, pois no decorrer de dezesseis anos da implantacdo do novo Cédigo de
Transito Brasileiro (CTB), ainda se registram acidentes com alta velocidade, em
razdo da nao utilizagdo de equipamentos de seguranga e do consumo de bebidas

alcodlicas. Souza et al. 1*

chamaram a atengao para a continuidade da implanta¢éo
do CTB, promovendo aprofundamento do processo educativo dos condutores e
pedestres, com uma fiscalizag@o rigorosa do consumo de bebidas alcodlicas, de

cintos de seguranga e do respeito aos limites de velocidade.

Sabe-se que as ocorréncias de acidentes com vitimas tiveram um
registro de Boletim de Ocorréncia (BO). Tais vitimas que se encontravam com sinais
vitais ativos foram atendidas e encaminhadas pelo Corpo de Bombeiro ou Servigo de
Atendimento Movel de Urgéncia (SAMU) a assisténcia médica hospitalar. O local de
assisténcia que mais recebeu esses pacientes foi o Hospital Pronto Socorro
Municipal de Cuiabd, que é referéncia para as pessoas traumatizadas do municipio.
A letalidade daquelas que tiveram assisténcia médica hospitalar foi
aproximadamente de 10,0%, mesmo com atendimento movel de urgéncia e
emergéncia (pré-hospitalar). Este indicador € preocupante, pois num estudo
realizado nas capitais das Regides Norte e Centro-Oeste por Duarte et al. %% a
capital do estado de Mato Grosso teve um forte incremento do risco de morte por

acidente de transporte terrestre apds o periodo pos-implantacéo do CTB.
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Malvestio & Sousa '*° destacaram em uma publicacdo que, na
fase pré-hospitalar, ndo se reverte um quadro extremamente grave, mas a rapidez
de chegada a cena e ao hospital, bem como as interven¢des iniciais apropriadas,
previne o agravamento do quadro e o surgimento de novas lesbes, melhorando as

condigbes para alguns casos e até atrasando resultados fatais, dando a vitima a

chance de chegar ao tratamento definitivo e beneficiar-se dele.

Em relagdo a média de dias de internacdo das vitimas de transito
em Cuiaba / MT, verificou-se que foi de cinco dias, 0 que esta abaixo da média
encontrada em um estudo realizado no Hospital Universitario Cajuru, no municipio
de Curitiba — PR, que foi de seis dias de internagdo **°. Os autores consideraram
duas questdes gquanto & internacdo: a primeira diz respeito a média de internacéo e
alta, ja que a falta de leitos € um problema comum nos hospitais publicos brasileiros
e, a segunda, estd diretamente relacionada com os altos custos do tratamento
hospitalar para as vitimas de acidente de transito. Em outra pesquisa realizada na
grande Cuiab4, os autores encontraram um tempo médio de internacdo, durante o
periodo de 1998 a 2005, de 6,9 dias de internacéo .

Por fim, os dados da andlise preliminar retratam peculiaridades
das vitimas de acidentes de transporte no municipio de Cuiaba e apontam para a
necessidade de intervengbes especificas para redugdo desses eventos. Nesse
sentido, € necessario reavaliar as politicas publicas de transporte, o plano diretor da

cidade e o estatuto da cidade.

6.1.4 Aplicacao do algoritmo APriori

Uma importante dificuldade na andlise desse estudo ocorre em
consequéncia do processo de comparacdo dos dados referentes a acidentes de
transporte terrestre, pela técnica de mineragdo de dados e aplicacdo do algoritmo,

que possui uma escassez de publicacdes especificas sobre o tema. Grande parte
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das produgdes cientificas nacionais e internacionais referentes a causas externas
estd relacionada & mortalidade ou morbidade hospitalar **"*%. Até o presente
momento, apenas uma publicacdo foi encontrada nas bases de dados literarias

indexadas sobre a mineracéo de dados de acidentes de transito ’°.

Reconhece-se ainda, que este estudo oferece somente uma
perspectiva pontual da realidade, por meio da técnica de mineragdo de dados dos
acidentes em Cuiaba. Porém, apesar desta limitacdo e restricdo a apenas uma area
e um periodo, é possivel constatar caracteristicas dos pares relacionados das
vitimas nas trés bases de dados selecionadas. Destaca-se que maioria das vitimas

de transito sdo atendidas no ambulatério ** ***

, por isso a reducdo dos pares
verdadeiros neste estudo. Como Sistema de Informacdo Ambulatorial néo fez parte
deste estudo por néo ter atributos chaves como nome do paciente, nome da mée e

idade no seu banco de dados.

Quanto aos parametros estipulados na ferramenta, vale ressaltar
que estes foram feitos baseando-se em dados e informagdes sobre o uso desta
tecnologia, o que pode estabelecer também um grau de limitacdo no estudo, uma
vez que é evidente a escassez de publicagbes sobre andlise dos dados por meio
desta técnica. A maioria das regras geradas teve uma alta confian¢a, indicando a

6tima precisdo destas. Porém, autores como Berry & Linoff %

j& destacavam que
uma associagdo pode ter a mais alta confianca, todavia pode ser pouco util, se a
combinag&o ocorrer raramente.

Por outro lado, Agrawal et al. 8 ressaltavam que no

estabelecimento das regras de associagao, dificilmente encontra-se todas as regras
com suporte e a confianga acima de um determinado valor minimo, pois na prética,
0s usuarios desta tarefa de mineracédo normalmente estéo interessados somente em

um subconjunto de associagdes.

Entretanto, neste estudo considera-se seis regras do modelo com
confianga 70,0% e suporte 30,0%, estando as mesmas com parametros acima do
selecionado, com Interest maior 1. O especialista analisou e descreveu as seis

regras que apresentaram um conhecimento Util e interessante para contexto.
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O conhecimento obtido da regras foi compreensivel e em
consonancia com os resultados e pesquisas anteriores em Cuiabd e na Grande
Cuiaba *® 1*°, Porém, vale ressaltar que estas pesquisas ndo utilizaram a técnica
mineragao de dados para analisar os dados.

Ainda sobre os parametros minimos estipulados, Dunham 149

destacou a pratica comum de estabelecer valores de suporte e confiangca mais
baixos, pois quando seus valores sao altos, podem-se obter regras muito triviais,

ndo possibilitando a aquisicdo de novos conhecimentos.

Além do mais, o nimero de transagfes relativamente pequeno
que traz uma grande limitagdo para estudo. Outra restricdo foi as varidveis que
ocorrem na maioria das regras que podem mascarar ou modificar os resultados.
Porém, das regras selecionadas pelo especialista a maioria teve uma medida de
interesse maior 2, que garante que as regras possui uma associagado positiva, e ndo

seja um fato aleatério.

No entanto, resultado das regras muito se assemelha ao
encontrado em outros estudos realizados por outros métodos e técnicas de analise
em Cuiaba / MT !, na Grande Cuiaba % *° Alta Floresta / MT*® e no Distrito

Federal 1*3.

Pode-se salientar que as regras geradas, apesar de triviais,
demonstram que o tipo de acidente por colisdo faz vitimas e vitimais fatais,
ilustrando que todos os tipos de veiculos ndo sdo armaduras invulneraveis e que o0s
condutores necessitam de preparo para sua condugdo. Pode-se inferir que a
exposicao ao risco esta firmemente ligada ao comportamento, ao grau de prudéncia,
a maneira de agir e & maneira de sentir, que em sintese, estabelecem a maneira de
conduzir. Frente a grande dificuldade em se intervir no aumento da populacéo e no
crescimento da frota de veiculos, propde-se uma atitude mais efetiva e agressiva

para educar e prevenir a populacéo.

Nas regras apresentadas, destaca-se também que os homens
foram as principais vitimas de acidentes uma faixa etéria jovem, mesmo que uma

grande proporgdo tenha recebido assisténcia médica e evoluido para alta. Sabe-se,
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porém, que essa situagdo interfere na economia familiar, uma vez que a faixa etaria
mais acometida foi a dos individuos economicamente ativos, além disso, inclui-se o
prejuizo social imensuravel que o trauma traz. Ndo h& como avaliar
quantitativamente o impacto social das sequelas que o trauma causa para a
populagdo, por outro lado, h4 preocupagcdo com os custos financeiros do seu

atendimento (assisténcia médica), acompanhamento e reabilitagéo.

Segundo pesquisa realizada pelo Instituto de Pesquisa Aplicada
(IPEA) entre os anos de 2001 e 2003, os custos dos acidentes de transito em
aglomeragdes urbanas produziram perdas anuais da ordem de 5,3 bilhGes de

reais®®.

Outra pesquisa do mesmo instituto, em 2006, demonstrou que 0s
impactos sociais e econdmicos dos acidentes de transito nas rodovias brasileiras
foram bastante significativos, estimados em 24,6 bilhdes de reais; custos estes
devidos principalmente as despesas com cuidados em salde, a perda de producéo,
relativo a morte das pessoas ou interrupcdo de suas atividades, seguido dos custos
associados aos veiculos. Além dos custos diretos, h& varios outros custos indiretos,
muitas vezes invisiveis, de impactos imensuraveis, que acabam promovendo uma

desestruturacéo familiar e pessoal **°.

Por fim, apesar de poucas regras geradas e consideradas, tém-se
elementos suficientes para propor medidas de prevengdo desses acidentes por
colisdo envolvendo motoristas do sexo masculino. Salienta-se que a concluséao e
obtencéo destas regras foram baseadas em dados reais, que mostram efetivamente

0 cenario e podem sustentar programas dedicados de prevencdo a violéncia no

transito.
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7 CONCLUSOES

Este estudo foi realizado a partir de dados relacionados pelo
método probabilistico e aplicagdo da tecnologia de mineragdo de dados, por meio do
algoritmo APriori, que gerou regras associativas sobre as vitimas de acidentes de
transporte terrestre ocorridos em Cuiaba / MT, no ano de 2006. Desta forma, conclui-

se que:

o A tecnologia de mineragédo de dados pode ser utilizada
para analisar os dados de um banco relacionado de
dados de salde e da seguranga publica, apesar das

limitagBes dos dados secundarios;

o Por meio da tecnologia de mineracdo de dados, foram
identificadas as cinguiienta regras geradas pelo algoritmo
APriori, segundo a confianga e suporte selecionados para
0 banco de dados de vitimas de acidentes de transporte

terrestre em Cuiaba, Mato Grosso, no ano de 2006;

o As seis melhores regras, consideradas, segundo o0s
paréametros estipulados e pelo especialista, indicaram um
conhecimento compreensivel e Util a caracterizacdo das

vitimas de acidentes em Cuiaba.
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8 CONSIDERACOES FINAIS

Diante dos resultados e conclusdes observadas, pode-se
considerar a tecnologia de mineragdo de dados como uma poderosa ferramenta na
analise de dados secundarios e também como ferramenta para subsidiar o processo
de tomada de decisdes, com a extragdo de conhecimento Util de bases de dados

provenientes dos sistemas de informacdes da salde e da seguranca publica.

Esta andlise permitir4d, também, estabelecer estratégia de
participacdo intersetorial e interinstitucional para tomada deciséo — sem deixar de
respeitar as inimeras diferengas na génese e na vulnerabilidade desse agravo,
frente & maioria dos problemas de saude — além de influenciar a elaboragédo de

politicas publicas com a finalidade de prevencao de acidentes.

Finalmente, espera-se que os resultados identificados neste
estudo possam contribuir para uma reflexdo sobre os acidentes de transito em
Cuiaba e que possibilitem a apresentacdo de mais uma tecnologia para obtengéo de

conhecimento a partir de uma base de dados.

E nos trabalhos futuros sejam incorporados outras fontes de
dados para ampliagdo dos pares verdadeiros, e também utilizando outras tarefas,

técnicas e bem como outras medidas avaliac@o das regras objetivas e subjetivas.
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Anexo 1

Mapa em que divide a cidade de Cuiab4d-MT em zonas e bairros
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Anexo 2 o <p
Autoriza¢des dos Gestores de SMS de Cuiab4 e da SEJU

- PREFEIT nm’ MURCIF. e

Cliiabeg LSms

Moderna e Solidaria

su+ Sistema Unico de Saude

AUTORIZACAO

Lu. Guilherme Antonio Maluf na gualidude de Secretario Municipal de
Satde de Cuinba - Maro Grosso, portador 1 do Cpy 0 S1HS0471-87 do RG n
008034SSPMT. autorizo o ulilizagdo dos dados secunddrios do Sistema de Intormagoes
sobre Mortalidade (SIM). do Sistema de Informagies Hospitalares di St 8 (ST SUISy,
para a Tese de Doutorado Je Noemi Drever Galsdo. qu possui objetive de = Apalisar
um conjunto de dados de acidentes a partir Jos bancos Sistemas de Intorng Wi de
Saude Piblica de Caiabi - Mato €ross, utilizando aéenica de darg mining™

Meu parecer ¢ tavorivel que os resultados da pesquisa setam analisados,
divulgados e publicados em periodicos para conheciment ¢ tambem para elaboagio Je
politicas publicas,

Guilheyme Antonio MéJuf

Secretirio Mupicipal de Saiide de Cuiahi.

Guilherme Maluf

Secretano Municipal de Saude

Cuiabi, 25 de setembro de 2007,

Rtz = e Jisquim — §75. . g+ £ 2020 T ST RS = bt £, v
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Continuacao do Anexo 2

ESTADO DE MATO GROSSO
CORPO DE BOMBEIROS MILIT AR
i COMANDO DE BOMBEIROS MILITAR METROPOLITANO
B COMPANHIA DFE URGENCIA E RESGATE DE ACIDENTADOS
i C.ILR.A.

AUTORIZACAO

Eu, Tarciana Nogueira Ramos, na qualidade de Comandante da Companhia
de Urgéncia e Resgate de Acidentados, portadora da matricula 946270015 e do RG n®
000.883 CBM-MT, autorizo a utilizaco do bancu de dados eiou as fichas de
atendimento de ocorréncia de vitmas pew Seivieo ue  AtEnUMBIL ue Urgéncia
(SAMU) do municipio de Cumana, do ano de 7006 para a lese de Doutorade da
Servidora Moemj Dreyer Galvao. que possui objetivo de Analisar um conjunto de dados
de acidentes a partir dos bancos sistemas de informaciio de satde plblica de Cuiab3 -
Mato Grosso, utilizando a técnica de data mining.

Meu parecer & favoravel que os resultados da pesquisa sejam analisados,
divulgados e publicados em periddicos para conhecimento e também para elaboracio
de politicas publicas.

A ‘ pﬂ/\n/\&‘\

TARCIANA NOGUEIRA RAMOS - 1° TEN BM
Tarciana Nogucirs Ramas - Ten B

RE BM sy

Cuiaba, 24 de agosto de 2007.




100
ANEXOS

Anexo 3

Protocolo e parecer do Comité de Etica

UNIFES

Universidade Federal de Sdo Pauio Comité de Etica em Pesquisa
Escola Paulista de Medicina Hospital S80 Paulo

Sao Paulo, 30 de novembro de 2007.
CEP 1595/07

limo(a). Sr(a). B

Pesquisador(a) NOEMI DREYER GALVAO

Co-lnvestigadores: Heimar de Fatima Marin (orientadora)

Disciplina/Departamento: Disc. De Enfermagem Obstétrica do Departamento de Enfermagem da Universidade
Federal de Sao Paulo/Hospital Sao Paulo

Patrocinador: Recursos Proprios.

PARECER DO COMITE DE ETICA INSTITUCIONAL

Ref: Projeto de pesquisa intitulado: “Mineragao de dados nos bancos dos sistemas de informacao da saude

publica para acidentes”.

CARACTERISTICA PRINCIPAL DO ESTUDO: Pesquisa exploratéria e retrospectiva de dados secundarios.

RISCOS ADICIONAIS PARA O PACIENTE: Sem risco, sem contato com paciente.

OBJETIVOS: Analisar um conjunte de dados de acidentes a partir dos bancos sistemas de informagac de saude
publica de Cuiaba, Mate Grosso, utilizando a técnica de data mining..

RESUMQO: Estudo de dados secundarios de acidentes, de morbidade e mortalidade, de andlise exploratéria,
retrospectiva através do data minig-mineragac de dados dos bancos dos sistemas de informagao da saude publica,
no municipio de Cuiaba-MT. A populacao do estudo compreende as pessoas que residiam no municipio de Cuiaba
durante o ano de 2006 gue estavam expostas aos acidentes. A amostra sera as vitimas de acidentes durante o
periodo de 01 de janeiro a 31 de dezembro de 2006. Os dados serao coletados dos sistemas de informagao que
contém registro de acidentes de qualquer faixa etaria e sexo. O setor saade possui sistemas que registram as
internagdes no SUS- SIH/SUS, os ébitos (SIM) e o relatério de ocorréncia -APH dos atendimentos realizados pelo
Servico de Atendimento Mével de Urgéncia ( SAMU) e Corpo de Bombeiros. A mineragdo de dados sera
desenvolvida em varias fases: identificacao das variaveis nos diversos bancos de dados selecionados, a limpeza dos
bancos de dados; reformatagio dos dados para o relacionamento bancos de dados; aplicagao de algoritmos através
de softwares; mineragao dos dados automatizados; formagdo de um conjunto de dados essenciais, a partir da
mineragao; apresentagaoe do conjunto de dados minerados..

FUNDAMENTOS E RACIONAL: Este estude pretende responder as seguintes questdes: qual € o conjunto de dados
essenciais para acidentes de fransporte? Quais sac os fatores que determinam a morbidade e meortalidade por
acidentes de fransporte em Cuiaba-MT no ano de 2006..

MATERIAL E METODO: Descreve os procedimentos, e apresenta cartas de concordancia dos locais envolvidos com
a pesquisa.

TCLE: Nao se aplica.

Rua Botucatu, 572 - 12 andar — conj. 14 - CEP 04023-062 - Sao Paulo / Brasil
Tel.: (011) 5571-1062 - 5539.7162



101
ANEXOS

Continuagao do Anexo 3

UNIFES

FAULISTA

Linversidade Fedaral de 530 Fauio Comité de Etica em FPesquisa
Escola Paulista de Medicina Hospital 580 Paulo

DETALHAMENTO FINANCEIRO: Sem financiamento externo - R$ 630,00,

CRONOGRAMA: 24 meses.

OBJETIVO ACADEMICO: Doutorado.

ENTREGA DE RELATORIOS PARCIAIS AO CEP PREVISTOS PARA: 29/11/2008 e 29/11/2009.

O Comité de Etica em Pesquisa da Universidade Federal de Sao Paulo/Hospital Sdao Paulo ANALISOU e APROVOU
o projeto de pesquisa referenciado.

1. Comunicar toda e qualquer alteragdoc do projeto e termo de consentimento livie e esclarecido. Nestas
circunstancias a inclusio de pacientes deve ser temporariamente interrompida até a resposta do Comité, apds
analise das mudancas propostas.

2. Comunicar imediatamente ao Comité gualguer evento adverso ocorrido durante o desenvolvimento do estudo.

3. Os dados individuais de todas as etapas da pesquisa devem ser mantidos em local seguro por 5 anos para
possivel auditoria dos érgaos competentes.

Atenciosamente,

w

Prof. Dr. José Osmar Medina Pestana
Coordenador do Comité de Etica em Pesquisa da
Universidade Federal de Sao Paulo/ Hospital Sao Paulo CEP 1505/07

rJ

Rua Botucatu, 572 - 12 andar — conj. 14 - CEP 04023-062 - Sao Paulo / Brasil
Tel.: {011) 5571-1062 - 5539.7182
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Anexo 4

Relag&o dos bairros segundo as zonas das regifes do municipio de Cuiaba-MT

. Regido Norte: Jardim Florianépolis, Paiaguas, Jardim Vitoria,
Novo Paraiso, Centro Politico Administrativo, Morada do Ouro, Morada da Serra,
Trés Barras, Nova Conquista, 1° de Margo, Jardim Umuarama, Trés Barras.

« Regido Oeste: Parque Residencia, Nac¢des Indigenas, Jardim
Ubirajara, Ribeirdo do Lipa, Novo Colorado, Despraiado, Jardim Santa Marta,
Alvorada, Jardim Mariana, Ribeirdo da Ponte, Santa Rosa, Duque de Caxias,
Quilombo, Araés, Alvorada, Jardim Cuiaba, Popular, Centro Norte, Centro Sul, Barra
do Pari, Jardim Santa Isabel, Cidade Verde, Novo Terceiro, Cidade Alta, Porto,
Goiabeiras, Coophamil.

« Regido Leste: Jardim Aclimacdo, Terra Nova, Bela Vista, Séo
Roque, Novo Mato Grosso, Novo Horizonte, Residencial Sdo Carlos, Planalto, Sol
Nascente, Residencial Itamarati, Jardim Eldorado, Carumbé, Dom Bosco, Canijica,
Campo Verde, Bosque da Saude, Pedregal, Jardim Itdlia, Morada dos Nobres,
Lixeira, Bau, Aredo, Jardim Leblon, Jardim das Américas, UFMT, Santa Cruz,
Recanto dos Passaros, Jardim Imperial, Bandeirantes, Pocédo, Jardim das Américas,
Pico do Amor, Dom Aquino, Jardim Tropical, Campo Velho, Jardim Petropolis, Boa
Esperanca, Jardim Universitario, Terceiro, Jardim Europa, Grande Terceiro, Jardim
Califérnia, Jardim Shangri-la, Praeiro, Bela Marina, Cachoeira das Garcas.

- Regido Sul: Coxip6, Jordao, Parque Ohara, Vista Alegre, Jardim
Gramado, Coophema, S&do Gongalo Beira Rio, Nossa Senhora Aparecida, Jardim
Comodoro, Sdo José, Altos do Coxip6, Sdo Francisco, Jardim dos Ipés, Tijucal,
Lagoa Azul, Jardim Passaredo, Jardim Fortaleza, Sdo Jodo Del Rei, Santa Laura,
S8o0 Sebastido, Pascoal Ramos, Zona de Expansdo, Urbana do Manduri, Nova
Esperanca, Pedra 90, Osmar Cabral, Parque Georgea, COHAB Sao Goncalo,
Jardim Presidente, Jardim Industriario I, Jardim Mossord, Residencial Coxipo,

Parque Cuiabd, Parque Italia, Parque Nova Esperanca (Il Etapa), Distrito Industrial.
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APENDICE 1

Regras geradas pelo algoritmo APriori

=== Run information ===

Scheme: weka.associations.Apriori -N 1000 -T0-C0.9-D0.05-U1.0-M0.1-S-1.0-c-1

Relation: ACIDENTECUIABA-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1,3,13

Instances: 139

Attributes: 12
SEXO
FX_ET
MES_OC
ZONA_RES
ZONA_OC
TP_ACID
TP_VIT
TRANSP_VIT
ASSIST_MED
LC_ASSIST
EVOL
CAT_DIAS_INTER

=== Associator model (full training set) ===

Primeiro Modelo

Apriori

Minimum support: 0.1 (14 instances)

Minimum metric <confidence>: 0.9

Number of cycles performed: 18

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 43

Size of set of large itemsets L(2): 162

Size of set of large itemsets L(3): 208

Size of set of large itemsets L(4): 107

Size of set of large itemsets L(5): 21

Best rules found:
1. EVOL=ALTA 110 ==> ASSIST_MED=SIM 110 conf:(1)
2. SEXO=M EVOL=ALTA 89 ==> ASSIST_MED=SIM 89 conf:(1)
3. TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 57 ==> ASSIST_MED=SIM 57 conf:(1)

4. LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==> ASSIST_MED=SIM 51 conf:(1)
5. SEXO=M TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 50 ==> ASSIST_MED=SIM 50

conf:(1)
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6. FX_ET=3 EVOL=ALTA 47 ==> ASSIST _MED=SIM 47 conf:(1)

7. CAT_DIAS_INTER=1 45 ==> ASSIST_MED=SIM 45 conf:(1)

8. LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 44 ==> ASSIST MED=SIM 44 conf:(1)
9. EVOL=ALTA CAT _DIAS_INTER=1 44 ==> ASSIST_MED=SIM 44 conf:(1)

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
3L
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.

SEXO=M LC_ASSIST=HPSMCBA 41 ==> ASSIST_MED=SIM 41 conf:(1)
SEXO=M FX_ET=3 EVOL=ALTA 41 ==> ASSIST_MED=SIM 41 conf:(1)
TRANSP_VIT=MOTOCICLETA EVOL=ALTA 40 ==> ASSIST_MED=SIM 40 conf:(1)
CAT_DIAS_INTER=2 39 ==> ASSIST_MED=SIM 39 conf:(1)
EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=2 38 ==> ASSIST_MED=SIM 38 conf:(1)
TP_VIT=CONDUTOR EVOL=ALTA 37 ==> ASSIST_MED=SIM 37 conf:(1)
TP_VIT=IGNORADO EVOL=ALTA 35 ==> ASSIST_MED=SIM 35 conf:(1)
SEXO=M TRANSP_VIT=MOTOCICLETA EVOL=ALTA 35 ==> ASSIST_MED=SIM 35 conf:(1)
SEXO=M CAT DIAS_INTER=1 34 ==> ASSIST _MED=SIM 34 conf:(1)
SEXO=M CAT DIAS_INTER=2 34 ==> ASSIST_MED=SIM 34 conf:(1)
SEXO=M LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 34 ==> ASSIST_MED=SIM 34 conf:(1)
SEXO=M EVOL=ALTA CAT _DIAS_INTER=1 33 ==> ASSIST_MED=SIM 33 conf:(1)
SEXO=M EVOL=ALTA CAT DIAS_INTER=2 33 ==> ASSIST_MED=SIM 33 conf:(1)
SEXO=M TP_VIT=CONDUTOR EVOL=ALTA 31 ==> ASSIST_MED=SIM 31 conf:(1)
CAT_DIAS_INTER=3 29 ==> ASSIST_MED=SIM 29 conf:(1)
TRANSP_VIT=VEICULO EVOL=ALTA 29 ==> ASSIST_MED=SIM 29 conf:(1)
ZONA_OC=OESTE EVOL=ALTA 28 ==> ASSIST_MED=SIM 28 conf:(1)
EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=3 28 ==> ASSIST_MED=SIM 28 conf:(1)
SEXO=M TP_VIT=IGNORADO EVOL=ALTA 28 ==> ASSIST_MED=SIM 28 conf:(1)
ZONA_OC=SUL EVOL=ALTA 27 ==> ASSIST _MED=SIM 27 conf:(1)
ZONA_OC=SINF EVOL=ALTA 27 ==> ASSIST_MED=SIM 27 conf:(1)
CAT_DIAS_INTER=0 26 ==> EVOL=0BITO 26  conf:(1)
TP_ACID=SINF EVOL=ALTA 26 ==> ASSIST_MED=SIM 26 conf:(1)
TP_VIT=PASSAGEIRO EVOL=ALTA 26 ==> ASSIST_ MED=SIM 26 conf:(1)
FX_ET=3 TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 26 ==> ASSIST_MED=SIM 26 conf:(1)
ZONA_RES=SINF EVOL=ALTA 25 ==> ASSIST MED=SIM 25 conf:(1)
ZONA_RES=SINF ASSIST_MED=SIM 25 ==> EVOL=ALTA 25 conf:(1)
SEXO=M TP_VIT=PASSAGEIRO EVOL=ALTA 25 ==> ASSIST_MED=SIM 25 conf:(1)
SEXO=M TRANSP_VIT=VEICULO EVOL=ALTA 25 ==> ASSIST_MED=SIM 25 conf:(1)
TRANSP_VIT=SINF 24 ==> TP_VIT=IGNORADO 24 conf:(1)
LC_ASSIST=HMBOMJESUS 24 ==> ASSIST_MED=SIM 24 conf:(1)
LC_ASSIST=HMBOMJESUS 24 ==> EVOL=ALTA 24 conf:(1)
SEXO=M CAT _DIAS_INTER=3 24 ==> ASSIST_MED=SIM 24 conf:(1)
TP_ACID=COLISAO CAT _DIAS_INTER=2 24 ==> ASSIST _MED=SIM 24 conf:(1)
LC_ASSIST=HMBOMJESUS EVOL=ALTA 24 ==> ASSIST_MED=SIM 24  conf:(1)
ASSIST_MED=SIM LC_ASSIST=HMBOMJESUS 24 ==> EVOL=ALTA 24 conf:(1)
LC_ASSIST=HMBOMJESUS 24 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 24 conf:(1)
SEXO=M ZONA_OC=SUL EVOL=ALTA 24 ==> ASSIST_MED=SIM 24 conf:(1)
FX_ET=3 LC_ASSIST=HPSMCBA 23 ==> ASSIST_MED=SIM 23 conf:(1)
ZONA_RES=SUL EVOL=ALTA 23 ==> ASSIST_MED=SIM 23 conf:(1)
ZONA_RES=OESTE EVOL=ALTA 23 ==> ASSIST MED=SIM 23 conf:(1)
TP_ACID=COLISAO CAT _DIAS_INTER=1 23 ==> ASSIST MED=SIM 23  conf:(1)
TP_ACID=COLISAO CAT_DIAS_INTER=1 23 ==> EVOL=ALTA 23 conf:(1)
TRANSP_VIT=MOTOCICLETA LC_ASSIST=HPSMCBA 23 ==> ASSIST MED=SIM 23

conf:(1)

54.
55.

SEXO=M EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=3 23 ==> ASSIST_MED=SIM 23  conf:(1)
TP_ACID=COLISAO TRANSP_VIT=MOTOCICLETA EVOL=ALTA 23 ==> ASSIST_MED=SIM 23

conf:(1)

56.

TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA CAT _DIAS_INTER=1 23 ==> ASSIST_MED=SIM 23

conf:(1)

57.

TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=1 23 ==> EVOL=ALTA 23

conf:(1)
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58. TP_ACID=COLISAO CAT DIAS_INTER=1 23 ==> ASSIST MED=SIM EVOL=ALTA 23
conf:(1)

59. TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA CAT DIAS INTER=2 23 ==> ASSIST MED=SIM 23
conf:(1)

60. SEXO=M LC_ASSIST=HMBOMJESUS 22 ==> ASSIST_MED=SIM 22 conf:(1)

61. SEXO=M LC_ASSIST=HMBOMJESUS 22 ==> EVOL=ALTA 22 conf:(1)

62. ZONA_RES=LESTE EVOL=ALTA 22 ==> ASSIST_MED=SIM 22 conf:(1)

63. TP_ACID=COLISAO LC_ASSIST=HPSMCBA 22 ==> ASSIST_MED=SIM 22 conf:(1)

64. SEXO=M FX_ET=3 LC_ASSIST=HPSMCBA 22 ==> ASSIST_MED=SIM 22 conf:(1)

65. SEXO=M ZONA_OC=0OESTE EVOL=ALTA 22 ==> ASSIST_MED=SIM 22 conf:(1)

66. SEXO=M TP_ACID=COLISAO CAT_DIAS_INTER=2 22 ==> ASSIST_MED=SIM 22 conf:(1)
67. SEXO=M LC_ASSIST=HMBOMJESUS EVOL=ALTA 22 ==> ASSIST_MED=SIM 22 conf:(1)
68. SEXO=M ASSIST_MED=SIM LC_ASSIST=HMBOMJESUS 22 ==> EVOL=ALTA 22 conf:(1)
69. SEXO=M LC_ASSIST=HMBOMJESUS 22 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 22 conf:(1)
70. SEXO=F EVOL=ALTA 21 ==> ASSIST_MED=SIM 21 conf:(1)

71. FX_ET=3 CAT_DIAS_INTER=1 21 ==> ASSIST_MED=SIM 21 conf:(1)

72. FX_ET=4 EVOL=ALTA 21 ==> ASSIST_MED=SIM 21 conf:(1)

73. TRANSP_VIT=SINF ASSIST_MED=SIM 21 ==> TP_VIT=IGNORADO 21 conf:(1)

74. SEXO=M ZONA_RES=SUL EVOL=ALTA 21 ==> ASSIST_MED=SIM 21 conf:(1)

75. SEXO=M TP_ACID=SINF EVOL=ALTA 21 ==> ASSIST_MED=SIM 21 conf:(1)

76. TP_ACID=COLISAO TP_VIT=IGNORADO EVOL=ALTA 21 ==> ASSIST_MED=SIM 21 conf:(1)
77. SEXO=M FX_ET=3 TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 21 ==> ASSIST_MED=SIM 21 conf:(1)
78. SEXO=M TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=2 21 ==> ASSIST_MED=SIM 21
conf:(1)

79. SEXO=M CAT_DIAS_INTER=0 20 ==> EVOL=0BITO 20 conf:(1)

80. TRANSP_VIT=SINF EVOL=ALTA 20 ==> TP_VIT=IGNORADO 20 conf:(1)

81. TRANSP_VIT=SINF EVOL=ALTA 20 ==> ASSIST_MED=SIM 20 conf:(1)

82. LC_ASSIST=HPSMCBA CAT_DIAS_INTER=3 20 ==> ASSIST_MED=SIM 20 conf:(1)

83. LC_ASSIST=HPSMCBA CAT_DIAS_INTER=3 20 ==> EVOL=ALTA 20 conf:(1)

84. SEXO=M ZONA_RES=0OESTE EVOL=ALTA 20 ==> ASSIST_MED=SIM 20 conf:(1)

85. SEXO=M TP_ACID=COLISAO LC_ASSIST=HPSMCBA 20 ==> ASSIST_MED=SIM 20 conf:(1)
86. SEXO=M TRANSP_VIT=MOTOCICLETA LC_ASSIST=HPSMCBA 20 ==> ASSIST_MED=SIM
20 conf:(1)

87. FX_ET=3 TRANSP_VIT=MOTOCICLETA EVOL=ALTA 20 ==> ASSIST_MED=SIM 20 conf:(1)
88. FX_ET=3 EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=1 20 ==> ASSIST_MED=SIM 20 conf:(1)

89. TP_ACID=COLISAO TP_VIT=CONDUTOR EVOL=ALTA 20 ==> ASSIST_MED=SIM 20
conf:(1)

90. TRANSP_VIT=SINF ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 20 ==> TP_VIT=IGNORADO 20 conf:(1)
91. TP_VIT=IGNORADO TRANSP_VIT=SINF EVOL=ALTA 20 ==> ASSIST_MED=SIM 20 conf:(1)
92. TRANSP_VIT=SINF EVOL=ALTA 20 ==> TP_VIT=IGNORADO ASSIST_MED=SIM 20 conf:(1)
93. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 20 ==>
ASSIST_MED=SIM 20 conf:(1)

94. LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=3 20 ==> ASSIST _MED=SIM 20

conf:(1)
95. ASSIST_MED=SIM LC_ASSIST=HPSMCBA CAT_DIAS_INTER=3 20 ==> EVOL=ALTA 20
conf:(1)
96. LC_ASSIST=HPSMCBA CAT_DIAS_INTER=3 20 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 20
conf:(1)

97. SEXO=M TP_ACID=COLISAO TRANSP_VIT=MOTOCICLETA EVOL=ALTA 20 ==>
ASSIST_MED=SIM 20 conf:(1)

98. SEXO=M TRANSP_VIT=SINF 19 ==> TP_VIT=IGNORADO 19 conf:(1)

99. TP_VIT=IGNORADO CAT_DIAS_INTER=1 19 ==> ASSIST_MED=SIM 19 conf:(1)

100. TP_VIT=IGNORADO CAT_DIAS_INTER=1 19 ==> EVOL=ALTA 19 conf:(1)

101. SEXO=M ZONA_RES=SINF EVOL=ALTA 19 ==> ASSIST_MED=SIM 19 conf:(1)

102. SEXO=M ZONA_RES=SINF ASSIST_MED=SIM 19 ==> EVOL=ALTA 19 conf:(1)

103. FX_ET=3 LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 19 ==> ASSIST_MED=SIM 19 conf:(1)
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104. TP_VIT=IGNORADO EVOL=ALTA CAT_DIAS INTER=1 19 ==> ASSIST MED=SIM 19
conf:(1)

105. TP_VIT=IGNORADO ASSIST MED=SIM CAT_DIAS INTER=1 19 ==> EVOL=ALTA 19
conf:(1)

106. TP_VIT=IGNORADO CAT _DIAS INTER=1 19 ==> ASSIST MED=SIM EVOL=ALTA 19
conf:(1)

107. SEXO=M FX_ET=3 TRANSP_VIT=MOTOCICLETA EVOL=ALTA 19 ==> ASSIST_MED=SIM 19
conf:(1)

108. LC_ASSIST=NENHUM 18 ==> ASSIST_MED=NAO 18 conf:(1)

109. ASSIST_MED=NAO 18 ==> LC_ASSIST=NENHUM 18 conf:(1)

110. ASSIST_MED=NAO 18 ==> EVOL=0BITO 18 conf:(1)

111. ASSIST_MED=NAO 18 ==> CAT_DIAS_INTER=0 18 conf:(1)

112. LC_ASSIST=NENHUM 18 ==> EVOL=0BITO 18 conf:(1)

113. LC_ASSIST=NENHUM 18 ==> CAT_DIAS_INTER=018 conf:(1)

114. ZONA_OC=0OESTE CAT_DIAS_INTER=1 18 ==> ASSIST_MED=SIM 18 conf:(1)

115. ZONA_OC=0OESTE CAT_DIAS_INTER=1 18 ==> EVOL=ALTA 18 conf:(1)

116. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA CAT_DIAS_INTER=1 18 ==> ASSIST_MED=SIM 18 conf:(1)
117. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA CAT_DIAS_INTER=1 18 ==> EVOL=ALTA 18 conf:(1)

118. LC_ASSIST=NENHUM EVOL=OBITO 18 ==> ASSIST_MED=NAO 18 conf:(1)

119. ASSIST_MED=NAO EVOL=0BITO 18 ==> LC_ASSIST=NENHUM 18 conf:(1)

120. ASSIST_MED=NAO LC_ASSIST=NENHUM 18 ==> EVOL=0BITO 18 conf:(1)

121. LC_ASSIST=NENHUM 18 ==> ASSIST_MED=NAO EVOL=0BITO 18 conf:(1)

122. ASSIST_MED=NAO 18 ==> LC_ASSIST=NENHUM EVOL=0BITO 18 conf:(1)

123. LC_ASSIST=NENHUM CAT_DIAS_INTER=0 18 ==> ASSIST_MED=NAO 18 conf:(1)

124. ASSIST_MED=NAO CAT_DIAS_INTER=0 18 ==> LC_ASSIST=NENHUM 18 conf:(1)

125. ASSIST_MED=NAO LC_ASSIST=NENHUM 18 ==> CAT_DIAS_INTER=0 18 conf:(1)

126. LC_ASSIST=NENHUM 18 ==> ASSIST_MED=NAO CAT_DIAS_INTER=0 18 conf:(1)

127. ASSIST_MED=NAO 18 ==> LC_ASSIST=NENHUM CAT_DIAS_INTER=0 18 conf:(1)

128. ASSIST_MED=NAO CAT_DIAS_INTER=0 18 ==> EVOL=0BITO 18 conf:(1)

129. ASSIST_MED=NAO EVOL=0BITO 18 ==> CAT_DIAS_INTER=0 18 conf:(1)

130. ASSIST_MED=NAO 18 ==> EVOL=0BITO CAT_DIAS_INTER=0 18 conf:(1)

131. LC_ASSIST=NENHUM CAT_DIAS_INTER=0 18 ==> EVOL=0OBITO 18 conf:(1)

132. LC_ASSIST=NENHUM EVOL=0BITO 18 ==> CAT_DIAS_INTER=0 18 conf:(1)

133. LC_ASSIST=NENHUM 18 ==> EVOL=0BITO CAT_DIAS_INTER=0 18 conf:(1)

134. SEXO=M TP_ACID=COLISAO CAT_DIAS_INTER=1 18 ==> ASSIST_MED=SIM 18 conf:(1)
135. SEXO=M TP_ACID=COLISAO CAT_DIAS_INTER=1 18 ==> EVOL=ALTA 18 conf:(1)

136. ZONA_OC=0OESTE EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=1 18 ==> ASSIST_MED=SIM 18 conf:(1)
137. ZONA_OC=0OESTE ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=1 18 ==> EVOL=ALTA 18 conf:(1)
138. ZONA_OC=0OESTE CAT_DIAS_INTER=1 18 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 18 conf:(1)
139. TP_ACID=COLISAO TRANSP_VIT=VEICULO EVOL=ALTA 18 ==> ASSIST MED=SIM 18

izgf..(]'i')P_AClD:COLISAO TRANSP_VIT=VEICULO ASSIST_MED=SIM 18 ==> EVOL=ALTA 18
;;.ZT..(]']')P_ACID:COLISAO LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 18 ==> ASSIST_MED=SIM 18
izgf..(%I)?ANSP_VIT:MOTOCICLETA EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=1 18 ==> ASSIST_MED=SIM
ij& 9I'ORH,QI(\I:LS)P_VIT:MOTOCICLETA ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=1 18 ==> EVOL=ALTA
i§14. 9I'ORH,QI(\I:LS)P_VIT:MOTOCICLETA CAT_DIAS_INTER=1 18 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA
iiSf (CI;)(;]E(AQSIST:NENHUM EVOL=0OBITO CAT_DIAS_INTER=0 18 ==> ASSIST_MED=NAO 18
cont:

146. ASSIST_MED=NAO EVOL=OBITO CAT_DIAS_INTER=0 18 ==> LC_ASSIST=NENHUM 18
conf:(1)
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147. ASSIST_MED=NAO LC_ASSIST=NENHUM CAT_DIAS_INTER=0 18 ==> EVOL=O0BITO 18

Eizgf..(i‘)SSIST_MED=NAO LC_ASSIST=NENHUM EVOL=0BITO 18 ==> CAT_DIAS_INTER=0 18
Eizgf..(i)C_ASSISENENHUM CAT_DIAS_INTER=0 18 ==> ASSIST MED=NAO EVOL=O0BITO 18
Ei(S)gf..(i)C_ASSIST=NENHUM EVOL=OBITO 18 ==> ASSIST MED=NAO CAT DIAS_INTER=0 18
Ei(S)T..(i‘)SSIST_MED=NAO CAT_DIAS_INTER=0 18 ==> LC_ASSIST=NENHUM EVOL=0OBITO 18
Ei(S)gf..(i‘)SSIST_MED=NAO EVOL=0OBITO 18 ==> LC_ASSIST=NENHUM CAT_DIAS_INTER=0 18
Ei(S)gf..(i‘)SSIST_MED=NAO LC_ASSIST=NENHUM 18 ==> EVOL=0BITO CAT_DIAS_INTER=0 18
Ei(S)T..(i)C_ASSIST=NENHUM 18 ==> ASSIST_MED=NAO EVOL=O0BITO CAT_DIAS_INTER=0 18
Ei(S)gf..(il‘)SSIST_MED=NAO 18 ==> LC_ASSIST=NENHUM EVOL=OBITO CAT_DIAS_INTER=0 18
Ei(S)gf.'(lS)EXO=M FX_ET=3 LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 18 ==> ASSIST_MED=SIM 18
Ei(S)gf..(é)EXO=M TP_ACID=COLISAO TP_VIT=IGNORADO EVOL=ALTA 18 ==> ASSIST_MED=SIM
128. CSOEn)f(.giM TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=1 18 ==> ASSIST_MED=SIM
129. CSOEn)f(.giM TP_ACID=COLISAO ASSIST _MED=SIM CAT_DIAS_INTER=1 18 ==> EVOL=ALTA
igo. CSOEn):(.g%M TP_ACID=COLISAO CAT_DIAS_INTER=1 18 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA
18 conf:(1

161. SEXO=M ZONA_RES=NORTE 17 ==> ASSIST_MED=SIM 17 conf:(1)

162. FX_ET=5 EVOL=ALTA 17 ==> ASSIST_MED=SIM 17 conf:(1)

163. ZONA_RES=NORTE EVOL=ALTA 17 ==> ASSIST_MED=SIM 17 conf:(1)

164. ZONA_OC=0OESTE LC_ASSIST=HPSMCBA 17 ==> ASSIST_MED=SIM 17 conf:(1)

165. TP_ACID=ATROPELAMENTO EVOL=ALTA 17 ==> ASSIST_MED=SIM 17 conf:(1)

166. SEXO=M FX_ET=4 EVOL=ALTA 17 ==> ASSIST_MED=SIM 17 conf:(1)

167. ZONA_RES=SUL ZONA_OC=SUL ASSIST_MED=SIM 17 ==> SEXO=M 17 conf:(1)

168. SEXO=M TRANSP_VIT=SINF ASSIST_MED=SIM 17 ==> TP_VIT=IGNORADO 17 conf:(1)
169. FX_ET=3 TP_VIT=CONDUTOR EVOL=ALTA 17 ==> ASSIST_MED=SIM 17 conf:(1)

170. SEXO=M TP_ACID=COLISAO TP_VIT=CONDUTOR EVOL=ALTA 17 ==> ASSIST_MED=SIM
17 conf:(2)

171. SEXO=M TRANSP_VIT=MOTOCICLETA LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 17 ==>
ASSIST_MED=SIM 17 conf:(1)

172. MES_OC=SET 16 ==> ASSIST_MED=SIM 16 conf:(1)

173. ZONA_RES=SUL LC_ASSIST=HPSMCBA 16 ==> ASSIST_MED=SIM 16 conf:(1)

174. ZONA_OC=LESTE EVOL=ALTA 16 ==> ASSIST_MED=SIM 16 conf:(1)

175. TP_VIT=CONDUTOR LC_ASSIST=HPSMCBA 16 ==> ASSIST_MED=SIM 16 conf:(1)

176. TP_VIT=IGNORADO LC_ASSIST=HPSMCBA 16 ==> ASSIST_MED=SIM 16 conf:(1)

177. SEXO=M FX_ET=3 CAT_DIAS_INTER=1 16 ==> ASSIST_MED=SIM 16 conf:(1)

178. SEXO=M ZONA_OC=SINF EVOL=ALTA 16 ==> ASSIST_MED=SIM 16 conf:(1)

179. SEXO=M TRANSP_VIT=SINF EVOL=ALTA 16 ==> TP_VIT=IGNORADO 16 conf:(1)

180. SEXO=M TRANSP_VIT=SINF EVOL=ALTA 16 ==> ASSIST_MED=SIM 16 conf:(1)

181. SEXO=M LC_ASSIST=HPSMCBA CAT DIAS INTER=3 16 ==> ASSIST MED=SIM 16
conf:(1)

182. SEXO=M LC_ASSIST=HPSMCBA CAT_DIAS_INTER=3 16 ==> EVOL=ALTA 16 conf:(1)

183. TP_ACID=COLISAO TP_VIT=PASSAGEIRO EVOL=ALTA 16 ==> ASSIST MED=SIM 16
conf:(1)
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184. TP_VIT=CONDUTOR TRANSP_VIT=VEICULO EVOL=ALTA 16 ==> ASSIST_MED=SIM 16
conf:(1)

185. SEXO=M  TP_ACID=COLISAO LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 16 ==>
ASSIST_MED=SIM 16 conf:(1)

186. SEXO=M TRANSP_VIT=SINF ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 16 ==> TP_VIT=IGNORADO 16

conf:(1)
187. SEXO=M TP_VIT=IGNORADO TRANSP_VIT=SINF EVOL=ALTA 16 ==> ASSIST_MED=SIM 16
conf:(1)
188. SEXO=M TRANSP_VIT=SINF EVOL=ALTA 16 ==> TP_VIT=IGNORADO ASSIST_MED=SIM 16
conf:(1)
189. SEXO=M LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=3 16 ==>

ASSIST_MED=SIM 16 conf:(1)

190. SEXO=M ASSIST_MED=SIM LC_ASSIST=HPSMCBA CAT DIAS INTER=3 16 ==>
EVOL=ALTA 16 conf:(1)

191. SEXO=M LC_ASSIST=HPSMCBA CAT_DIAS INTER=3 16 ==> ASSIST_MED=SIM
EVOL=ALTA 16 conf:(1)

192. TP_VIT=PEDESTRE 15 ==> TP_ACID=ATROPELAMENTO 15 conf:(1)

193. TRANSP_VIT=APE 15 ==> TP_ACID=ATROPELAMENTO 15 conf:(1)

194. TRANSP_VIT=APE 15 ==> TP_VIT=PEDESTRE 15 conf:(1)

195. TP_VIT=PEDESTRE 15 ==> TRANSP_VIT=APE 15 conf:(1)

196. LC_ASSIST=STACASA 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)

197. TP_VIT=CONDUTOR CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> SEXO=M 15 conf:(1)

198. FX_ET=3 TP_VIT=IGNORADO 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)

199. FX_ET=3 TP_VIT=IGNORADO 15 ==> EVOL=ALTA 15 conf:(1)

200. MES_OC=JUN EVOL=ALTA 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)

201. MES_OC=SET EVOL=ALTA 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)

202. MES_OC=NOV EVOL=ALTA 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)

203. ZONA_OC=0OESTE TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)
204. TP_VIT=PEDESTRE TRANSP_VIT=APE 15 ==> TP_ACID=ATROPELAMENTO 15 conf:(1)
205. TP_ACID=ATROPELAMENTO TRANSP_VIT=APE 15 ==> TP_VIT=PEDESTRE 15 conf:(1)
206. TP_ACID=ATROPELAMENTO TP_VIT=PEDESTRE 15 ==> TRANSP_VIT=APE 15 conf:(1)
207. TRANSP_VIT=APE 15 ==> TP_ACID=ATROPELAMENTO TP_VIT=PEDESTRE 15 conf:(1)
208. TP_VIT=PEDESTRE 15 ==> TP_ACID=ATROPELAMENTO TRANSP_VIT=APE 15 conf:(1)
209. TP_ACID=COLISAO TRANSP_VIT=SINF 15 ==> TP_VIT=IGNORADO 15 conf:(1)

210. TP_VIT=CONDUTOR CAT_DIAS_INTER=1 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)

211. TP_VIT=CONDUTOR CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)

212. TP_VIT=CONDUTOR CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> EVOL=ALTA 15 conf:(1)

213. LC_ASSIST=HPSMCBA CAT_DIAS_INTER=1 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)

214. ZONA_RES=SUL ZONA_OC=SUL EVOL=ALTA 15 ==> SEXO=M 15 conf:(1)

215. SEXO=M ZONA_RES=LESTE EVOL=ALTA 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)

216. SEXO=M ZONA_OC=LESTE EVOL=ALTA 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)

217. TP_VIT=CONDUTOR ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> SEXO=M 15 conf:(1)
218. SEXO=M TP_VIT=CONDUTOR CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)
219. TP_VIT=CONDUTOR CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)
220. TP_VIT=CONDUTOR EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> SEXO=M 15 conf:(1)

221. SEXO=M TP_VIT=CONDUTOR CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> EVOL=ALTA 15 conf:(1)

222. TP_VIT=CONDUTOR CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> SEXO=M EVOL=ALTA 15 conf:(1)

223. SEXO=M TP_VIT=IGNORADO CAT_DIAS_INTER=1 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)
224. SEXO=M TP_VIT=IGNORADO CAT_DIAS_INTER=1 15 ==> EVOL=ALTA 15 conf:(1)

225. FX_ET=3 ZONA_OC=SUL EVOL=ALTA 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)

226. FX_ET=3 TP_VIT=IGNORADO EVOL=ALTA 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)

227. FX_ET=3 TP_VIT=IGNORADO ASSIST_MED=SIM 15 ==> EVOL=ALTA 15 conf:(1)

228. FX_ET=3 TP_VIT=IGNORADO 15 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 15 conf:(1)

229. ZONA_RES=SUL ZONA_OC=SUL EVOL=ALTA 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)

230. ZONA_OC=0OESTE TP_VIT=IGNORADO EVOL=ALTA 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)
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231. TP_VIT=CONDUTOR TRANSP_VIT=MOTOCICLETA EVOL=ALTA 15 ==> ASSIST_MED=SIM
15 conf:(2)

232. TP_VIT=CONDUTOR EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15
conf:(1)

233. TP_VIT=CONDUTOR ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> EVOL=ALTA 15
conf:(1)

234. TP_VIT=CONDUTOR CAT _DIAS INTER=2 15 ==> ASSIST MED=SIM EVOL=ALTA 15
conf:(1)

235. TP_VIT=IGNORADO LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 15 ==> ASSIST _MED=SIM 15
conf:(1)

236. SEXO=M FX_ET=3 TP_VIT=CONDUTOR EVOL=ALTA 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)
237. SEXO=M FX_ET=3 EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=1 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)
238. ZONA_RES=SUL ZONA_OC=SUL ASSIST MED=SIM EVOL=ALTA 15 ==> SEXO=M 15

Zggf..(]é)EXO:M ZONA_RES=SUL ZONA_OC=SUL EVOL=ALTA 15 ==> ASSIST_MED=SIM 15
Zzgf..(]i)ONA_RES:SUL ZONA_OC=SUL EVOL=ALTA 15 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 15
ZZT.(S]-I)EXO:M TP_ACID=COLISAO TP_VIT=PASSAGEIRO EVOL=ALTA 15 ==> ASSIST_MED=SIM
;4512. Con;I(E]QO:M TP_ACID=COLISAO  TRANSP_VIT=VEICULO EVOL=ALTA 15 ==>

ASSIST_MED=SIM 15 conf:(1)

243. SEXO=M TP_ACID=COLISAO TRANSP_VIT=VEICULO ASSIST MED=SIM 15 ==>
EVOL=ALTA 15 conf:(1)

244. TP_VIT=CONDUTOR ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> SEXO=M

225. %OIEr];é)le TP_VIT=CONDUTOR EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> ASSIST_MED=SIM
226. %OIEr];é)le TP_VIT=CONDUTOR ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> EVOL=ALTA
227. ﬁ'(l):’ri.\ﬁll'l)ECONDUTOR EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM
228. %%rf.\ﬁll'l)ECON DUTOR ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> SEXO=M EVOL=ALTA
229. %OIEr];é)le TP_VIT=CONDUTOR CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA
%go. %%rf.\ﬁll'l)ECON DUTOR CAT_DIAS_INTER=2 15 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA
;gl. CSOEn)f(.é)le TP_VIT=IGNORADO EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=1 15 ==> ASSIST_MED=SIM
%gz. CSOEn)f(.é)le TP_VIT=IGNORADO ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=1 15 ==> EVOL=ALTA
223. %O£%§%M TP_VIT=IGNORADO CAT_DIAS_INTER=1 15 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA
15 conf:(1

254. FX_ET=3 CAT_DIAS_INTER=3 14 ==> SEXO=M 14 conf:(1)

255. TP_VIT=PASSAGEIRO TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 14 ==> SEXO=M 14 conf:(1)

256. FX_ET=3 CAT_DIAS_INTER=2 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14 conf:(1)

257. FX_ET=3 CAT_DIAS_INTER=3 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14 conf:(1)

258. FX_ET=3 CAT_DIAS_INTER=2 14 ==> EVOL=ALTA 14 conf:(1)

259. TP_ACID=COLISAO CAT DIAS_INTER=0 14 ==> EVOL=OBITO 14 conf:(1)

260. TP_VIT=PASSAGEIRO TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14 conf:(1)
261. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA CAT_DIAS_INTER=2 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14 conf:(1)
262. LC_ASSIST=HMBOMJESUS CAT_DIAS_INTER=2 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14 conf:(1)
263. LC_ASSIST=STACASA EVOL=ALTA 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14 conf:(1)

264. LC_ASSIST=HMBOMJESUS CAT_DIAS_INTER=2 14 ==> EVOL=ALTA 14 conf:(1)

265. FX_ET=3 ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=3 14 ==> SEXO=M 14 conf:(1)
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266. SEXO=M FX_ET=3 CAT_DIAS_INTER=3 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14 conf:(1)

267. FX_ET=3 CAT_DIAS_INTER=3 14 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 14 conf:(1)

268. SEXO=M FX_ET=5 EVOL=ALTA 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14 conf:(1)

269. SEXO=M ZONA_RES=NORTE EVOL=ALTA 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14 conf:(1)

270. SEXO=M ZONA_RES=SUL LC_ASSIST=HPSMCBA 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14 conf:(1)
271. TP_VIT=PASSAGEIRO TRANSP_VIT=MOTOCICLETA ASSIST_MED=SIM 14 ==> SEXO=M 14
conf:(1)

272. SEXO=M TP_VIT=PASSAGEIRO TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14
conf:(1)

273. TP_VIT=PASSAGEIRO TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 14 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 14
conf:(1)

274. SEXO=M TRANSP_VIT=MOTOCICLETA CAT_DIAS INTER=1 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14
conf:(1)

275. SEXO=M TRANSP_VIT=MOTOCICLETA CAT_DIAS_INTER=1 14 ==> EVOL=ALTA 14
conf:(1)

276. FX_ET=3 EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=2 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14 conf:(1)

277. FX_ET=3 ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=2 14 ==> EVOL=ALTA 14 conf:(1)

278. FX_ET=3 CAT_DIAS_INTER=2 14 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 14  conf:(1)

279. ZONA_OC=OESTE TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14  conf:(1)
280. ZONA_OC=SINF TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14  conf:(1)
281. ZONA_OC=SINF TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM 14 ==> EVOL=ALTA 14  conf:(1)
282. TP_ACID=COLISAO TRANSP_VIT=SINF ASSIST_MED=SIM 14 ==> TP_VIT=IGNORADO 14

Zggf..(]:lzP_VlT:CONDUTOR EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=1 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14
Z(S)T..(I_]-():_ASSIST:HMBOMJESUS EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=2 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14
Z(S)Ef..Ei%SIST_MED:SIM LC_ASSIST=HMBOMJESUS CAT_DIAS_INTER=2 14 ==> EVOL=ALTA 14
Z(S)Ef..(l_l():_ASSIST:HMBOMJESUS CAT_DIAS_INTER=2 14 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 14
Zggf..(]I;)C_ASSIST:HPSMCBA EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=1 14 ==> ASSIST_MED=SIM 14
Zggf(l) SEXO=M TP_VIT=CONDUTOR TRANSP_VIT=VEICULO EVOL=ALTA 14 ==>

ASSIST_MED=SIM 14 conf:(1)

289. SEXO=M TRANSP_VIT=MOTOCICLETA EVOL=ALTA CAT DIAS INTER=1 14 ==>
ASSIST_MED=SIM 14 conf:(1)

290. SEXO=M TRANSP_VIT=MOTOCICLETA ASSIST_MED=SIM CAT _DIAS_INTER=1 14 ==>
EVOL=ALTA 14 conf:(1)

291. SEXO=M TRANSP_VIT=MOTOCICLETA CAT_DIAS_INTER=1 14 ==> ASSIST_MED=SIM
EVOL=ALTA 14 conf:(1)

292. CAT_DIAS_INTER=1 45 ==> EVOL=ALTA 44 conf:(0.98)

293. ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=1 45 ==> EVOL=ALTA 44 conf:(0.98)

294. CAT_DIAS_INTER=1 45 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 44 conf:(0.98)

295. CAT_DIAS_INTER=2 39 ==> EVOL=ALTA 38 conf:(0.97)

296. ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=2 39 ==> EVOL=ALTA 38 conf:(0.97)

297. CAT_DIAS_INTER=2 39 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 38 conf:(0.97)

298. SEXO=M CAT_DIAS_INTER=1 34 ==> EVOL=ALTA 33 conf:(0.97)

299. SEXO=M CAT_DIAS_INTER=2 34 ==> EVOL=ALTA 33 conf:(0.97)

300. SEXO=M ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=1 34 ==> EVOL=ALTA 33 conf:(0.97)

301. SEXO=M CAT_DIAS_INTER=1 34 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 33 conf:(0.97)

302. SEXO=M ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=2 34 ==> EVOL=ALTA 33 conf:(0.97)

303. SEXO=M CAT_DIAS_INTER=2 34 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 33 conf:(0.97)

304. CAT_DIAS_INTER=3 29 ==> EVOL=ALTA 28 conf:(0.97)

305. TP_VIT=PASSAGEIRO ASSIST_MED=SIM 29 ==> SEXO=M 28 conf:(0.97)

306. SEXO=M TRANSP_VIT=VEICULO 29 ==> ASSIST_MED=SIM 28 conf:(0.97)
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307. ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=3 29 ==> EVOL=ALTA 28 conf:(0.97)

308. CAT_DIAS_INTER=3 29 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 28 conf:(0.97)

309. ZONA_OC=SINF ASSIST_MED=SIM 28 ==> EVOL=ALTA 27 conf:(0.96)

310. TP_ACID=SINF ASSIST_MED=SIM 27 ==> EVOL=ALTA 26 conf:(0.96)

311. TP_VIT=PASSAGEIRO EVOL=ALTA 26 ==> SEXO=M 25 conf:(0.96)

312. TP_VIT=PASSAGEIRO ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 26 ==> SEXO=M 25 conf:(0.96)

313. TP_VIT=PASSAGEIRO EVOL=ALTA 26 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 25 conf:(0.96)

314. SEXO=M CAT_DIAS_INTER=3 24 ==> EVOL=ALTA 23 conf:(0.96)

315. ZONA_RES=OESTE ASSIST_MED=SIM 24 ==> EVOL=ALTA 23 conf:(0.96)

316. TP_ACID=COLISAO CAT DIAS_INTER=2 24 ==> EVOL=ALTA 23 conf:(0.96)

317. SEXO=M ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=3 24 ==> EVOL=ALTA 23 conf:(0.96)

318. SEXO=M CAT_DIAS_INTER=3 24 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 23 conf:(0.96)

319. TP_ACID=COLISAO ASSIST MED=SIM CAT _DIAS_INTER=2 24 ==> EVOL=ALTA 23
conf:(0.96)

320. TP_ACID=COLISAO CAT DIAS INTER=2 24 ==> ASSIST MED=SIM EVOL=ALTA 23
conf:(0.96)

321. ZONA OC=LESTE 23 ==> SEXO=M 22 conf:(0.96)

322. FX_ET=3 LC_ASSIST=HPSMCBA 23 ==> SEXO=M 22 conf:(0.96)

323. FX_ET=3 ASSIST_MED=SIM LC_ASSIST=HPSMCBA 23 ==> SEXO=M 22 conf:(0.96)

324. FX_ET=3 LC_ASSIST=HPSMCBA 23 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 22 conf:(0.96)

325. SEXO=M ZONA_RES=0OESTE 22 ==> ASSIST_MED=SIM 21 conf:(0.95)

326. SEXO=F ASSIST_MED=SIM 22 ==> EVOL=ALTA 21 conf:(0.95)

327. FX_ET=4 ASSIST_MED=SIM 22 ==> EVOL=ALTA 21 conf:(0.95)

328. FX_ET=3 TRANSP_VIT=MOTOCICLETA ASSIST_MED=SIM 22 ==> SEXO=M 21 conf:(0.95)
329. SEXO=M FX_ET=3 TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 22 ==> ASSIST_MED=SIM 21 conf:(0.95)
330. SEXO=M TP_ACID=COLISAO CAT_DIAS_INTER=2 22 ==> EVOL=ALTA 21 conf:(0.95)

331. SEXO=M TP_ACID=SINF ASSIST_MED=SIM 22 ==> EVOL=ALTA 21 conf:(0.95)

332. TP_ACID=COLISAO TP_VIT=IGNORADO ASSIST MED=SIM 22 ==> EVOL=ALTA 21
conf:(0.95)

333. SEXO=M TP_ACID=COLISAO ASSIST _MED=SIM CAT_DIAS_INTER=2 22 ==> EVOL=ALTA
21 conf:(0.95)

334. SEXO=M TP_ACID=COLISAO CAT_DIAS_INTER=2 22 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA
21 conf:(0.95)

335. ZONA_RES=NORTE 21 ==> ASSIST_MED=SIM 20 conf:(0.95)

336. FX_ET=3 CAT_DIAS_INTER=1 21 ==> EVOL=ALTA 20 conf:(0.95)

337. TRANSP_VIT=SINF ASSIST_MED=SIM 21 ==> EVOL=ALTA 20 conf:(0.95)

338. SEXO=M ZONA_RES=0OESTE ASSIST_MED=SIM 21 ==> EVOL=ALTA 20 conf:(0.95)

339. FX_ET=3 ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=1 21 ==> EVOL=ALTA 20 conf:(0.95)

340. FX_ET=3 CAT_DIAS_INTER=1 21 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 20 conf:(0.95)

341. TP_VIT=IGNORADO TRANSP_VIT=SINF ASSIST MED=SIM 21 ==> EVOL=ALTA 20
conf:(0.95)

342. TRANSP_VIT=SINF ASSIST MED=SIM 21 ==> TP_VIT=IGNORADO EVOL=ALTA 20
conf:(0.95)

343. SEXO=M TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 40 ==> ASSIST_MED=SIM 38 conf:(0.95)

344. FX_ET=3 TRANSP_VIT=MOTOCICLETA EVOL=ALTA 20 ==> SEXO=M 19 conf:(0.95)

345. SEXO=M TP_ACID=COLISAO TP_VIT=IGNORADO 20 ==> ASSIST_MED=SIM 19 conf:(0.95)
346. FX_ET=3 TRANSP_VIT=MOTOCICLETA ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 20 ==> SEXO=M 19
conf:(0.95)

347. FX_ET=3 TRANSP_VIT=MOTOCICLETA EVOL=ALTA 20 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 19
conf:(0.95)

348. ZONA_RES=SUL ZONA_OC=SUL 19 ==> SEXO=M 18 conf:(0.95)

349. FX_ET=3 LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 19 ==> SEXO=M 18 conf:(0.95)

350. FX_ET=3 ASSIST_MED=SIM LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 19 ==> SEXO=M 18
conf:(0.95)

351. FX_ET=3 LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 19 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 18
conf:(0.95)
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352. SEXO=M TP_ACID=COLISAO TP_VIT=IGNORADO ASSIST MED=SIM 19 ==> EVOL=ALTA
18 conf:(0.95)

353. TP_VIT=IGNORADO ASSIST_MED=SIM 37 ==> EVOL=ALTA 35 conf:(0.95)

354. SEXO=M FX_ET=5 18 ==> ASSIST_MED=SIM 17 conf:(0.94)

355. SEXO=M ZONA_OC=SINF 18 ==> ASSIST_MED=SIM 17 conf:(0.94)

356. FX_ET=3 ZONA_OC=SUL 18 ==> ASSIST_MED=SIM 17 conf:(0.94)

357. ZONA_OC=0ESTE TP_VIT=IGNORADO 18 ==> ASSIST_MED=SIM 17 conf:(0.94)

358. TP_ACID=ATROPELAMENTO ASSIST_MED=SIM 18 ==> EVOL=ALTA 17 conf:(0.94)

359. TP_VIT=CONDUTOR TRANSP_VIT=VEICULO 18 ==> ASSIST_MED=SIM 17 conf:(0.94)

360. SEXO=M FX_ET=4 ASSIST_MED=SIM 18 ==> EVOL=ALTA 17 conf:(0.94)

361. SEXO=M ZONA_RES=SUL ZONA_OC=SUL 18 ==> ASSIST_MED=SIM 17 conf:(0.94)

362. TP_ACID=COLISAO TP_VIT=PASSAGEIRO ASSIST MED=SIM 18 ==> SEXO=M 17
conf:(0.94)

363. TRANSP_VIT=VEICULO 34 ==> ASSIST_MED=SIM 32 conf:(0.94)

364. ZONA_OC=LESTE ASSIST_MED=SIM 17 ==> SEXO=M 16 conf:(0.94)

365. ZONA_OC=LESTE ASSIST_MED=SIM 17 ==> EVOL=ALTA 16 conf:(0.94)

366. SEXO=M ZONA_OC=SINF ASSIST_MED=SIM 17 ==> EVOL=ALTA 16 conf:(0.94)

367. SEXO=M TRANSP_VIT=SINF ASSIST_MED=SIM 17 ==> EVOL=ALTA 16 conf:(0.94)

368. TP_VIT=CONDUTOR TRANSP_VIT=VEICULO ASSIST MED=SIM 17 ==> EVOL=ALTA 16

conf:(0.94)
369. SEXO=M TP_VIT=IGNORADO TRANSP_VIT=SINF ASSIST_MED=SIM 17 ==> EVOL=ALTA 16
conf:(0.94)
370. SEXO=M TRANSP_VIT=SINF ASSIST_MED=SIM 17 ==> TP_VIT=IGNORADO EVOL=ALTA 16
conf:(0.94)

371. MES_OC=SET 16 ==> EVOL=ALTA 15 conf:(0.94)

372. FX_ET=3 ZONA_RES=SUL 16 ==> SEXO=M 15 conf:(0.94)

373. FX_ET=3 TP_VIT=PASSAGEIRO 16 ==> SEXO=M 15 conf:(0.94)

374. FX_ET=4 TP_ACID=COLISAO 16 ==> SEXO=M 15 conf:(0.94)

375. ZONA_OC=LESTE EVOL=ALTA 16 ==> SEXO=M 15 conf:(0.94)

376. FX_ET=3 TRANSP_VIT=VEICULO 16 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(0.94)

377. MES_OC=JUN ASSIST_MED=SIM 16 ==> EVOL=ALTA 15 conf:(0.94)

378. MES_OC=SET ASSIST_MED=SIM 16 ==> EVOL=ALTA 15 conf:(0.94)

379. MES_OC=SET 16 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 15 conf:(0.94)

380. MES_OC=NOV ASSIST_MED=SIM 16 ==> EVOL=ALTA 15 conf:(0.94)

381. TP_VIT=IGNORADO LC_ASSIST=HPSMCBA 16 ==> EVOL=ALTA 15 conf:(0.94)

382. SEXO=M FX_ET=3 ZONA_OC=SUL 16 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(0.94)

383. SEXO=M FX_ET=3 CAT_DIAS_INTER=1 16 ==> EVOL=ALTA 15 conf:(0.94)

384. ZONA_OC=LESTE ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 16 ==> SEXO=M 15 conf:(0.94)

385. SEXO=M ZONA_OC=LESTE ASSIST_MED=SIM 16 ==> EVOL=ALTA 15 conf:(0.94)

386. ZONA_OC=LESTE EVOL=ALTA 16 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 15 conf:(0.94)

387. SEXO=M ZONA_OC=0OESTE TP_ACID=COLISAO 16 ==> ASSIST_MED=SIM 15 conf:(0.94)
388. TP_ACID=COLISAO TP_VIT=PASSAGEIRO EVOL=ALTA 16 ==> SEXO=M 15 conf:(0.94)
389. SEXO=M TP_ACID=COLISAO TRANSP_VIT=VEICULO 16 ==> ASSIST MED=SIM 15
conf:(0.94)

390. SEXO=M TP_ACID=COLISAO TRANSP_VIT=VEICULO 16 ==> EVOL=ALTA 15 conf:(0.94)
391. SEXO=M TP_VIT=CONDUTOR TRANSP_VIT=VEICULO 16 ==> ASSIST MED=SIM 15
conf:(0.94)

392. TP_VIT=CONDUTOR TRANSP_VIT=MOTOCICLETA ASSIST_MED=SIM 16 ==> EVOL=ALTA
15 conf:(0.94)

393. TP_VIT=IGNORADO ASSIST MED=SIM LC_ASSIST=HPSMCBA 16 ==> EVOL=ALTA 15
conf:(0.94)

394. TP_VIT=IGNORADO LC_ASSIST=HPSMCBA 16 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 15
conf:(0.94)

395. SEXO=M FX_ET=3 ASSIST MED=SIM CAT_DIAS INTER=1 16 ==> EVOL=ALTA 15
conf:(0.94)
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396. SEXO=M FX ET=3 CAT _DIAS INTER=1 16 ==> ASSIST MED=SIM EVOL=ALTA 15
conf:(0.94)

397. TP_ACID=COLISAO TP_VIT=PASSAGEIRO ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 16 ==> SEXO=M
15 conf:(0.94)

398. TP_ACID=COLISAO TP_VIT=PASSAGEIRO EVOL=ALTA 16 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM
15 conf:(0.94)

399. SEXO=M TP_ACID=COLISAO TRANSP_VIT=VEICULO 16 ==> ASSIST MED=SIM
EVOL=ALTA 15 conf;(0.94)

400. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 46 ==> ASSIST_MED=SIM 43 conf:(0.93)

401. ZONA_OC=SINF 30 ==> ASSIST_MED=SIM 28 conf:(0.93)

402. SEXO=M ZONA_OC=0ESTE 30 ==> ASSIST_MED=SIM 28 conf:(0.93)

403. SEXO=M TP_VIT=IGNORADO ASSIST_MED=SIM 30 ==> EVOL=ALTA 28 conf:(0.93)

404. MES_OC=ABR 15 ==> SEXO=M 14 conf:(0.93)

405. LC_ASSIST=STACASA 15 ==> EVOL=ALTA 14 conf:(0.93)

406. SEXO=M MES_OC=NOV 15 ==> ASSIST_MED=SIM 14 conf:(0.93)

407. ZONA_RES=SUL TP_ACID=COLISAO 15 ==> SEXO=M 14 conf:(0.93)

408. ZONA_OC=SUL TP_VIT=CONDUTOR 15 ==> SEXO=M 14 conf:(0.93)

409. ZONA_OC=SUL TP_VIT=CONDUTOR 15 ==> ASSIST_MED=SIM 14 conf:(0.93)

410. ZONA_OC=SINF TP_ACID=COLISAO 15 ==> ASSIST_MED=SIM 14 conf:(0.93)

411. ZONA_OC=SINF TP_ACID=COLISAO 15 ==> EVOL=ALTA 14 conf:(0.93)

412. TP_ACID=COLISAO TRANSP_VIT=SINF 15 ==> ASSIST_MED=SIM 14 conf:(0.93)

413. TP_ACID=COLISAO EVOL=0OBITO 15 ==> CAT_DIAS_INTER=0 14 conf:(0.93)

414. TP_VIT=CONDUTOR CAT_DIAS_INTER=1 15 ==> EVOL=ALTA 14 conf:(0.93)

415. ASSIST_MED=SIM LC_ASSIST=STACASA 15 ==> EVOL=ALTA 14 conf:(0.93)

416. LC_ASSIST=STACASA 15 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 14 conf:(0.93)

417. LC_ASSIST=HPSMCBA CAT_DIAS_INTER=1 15 ==> EVOL=ALTA 14 conf:(0.93)

418. ZONA_OC=SINF TP_ACID=COLISAO 15 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 14 conf:(0.93)
419. TP_ACID=COLISAO TP_VIT=IGNORADO TRANSP_VIT=SINF 15 ==> ASSIST_MED=SIM 14

Z(z)gf.:(?bg_esz:(:ousAo TRANSP_VIT=SINF 15 ==> TP_VIT=IGNORADO ASSIST_MED=SIM 14
Z(Z)T..(QI.'I?’?_))VIT=CONDUTOR ASSIST MED=SIM CAT DIAS_INTER=1 15 ==> EVOL=ALTA 14
Z(z)gf.'(OT'g?_))\nT:CONDUTOR CAT DIAS_INTER=1 15 ==> ASSIST MED=SIM EVOL=ALTA 14
Z(z)gf.'(%ggsLMEmsm LC_ASSIST=HPSMCBA CAT DIAS_INTER=1 15 ==> EVOL=ALTA 14
ZZZEEZL'(;;ASQST:HPSMCBA CAT DIAS_INTER=1 15 ==> ASSIST _MED=SIM EVOL=ALTA 14
conr: (0.

425. SEXO=M TP_VIT=CONDUTOR TRANSP_VIT=VEICULO ASSIST MED=SIM 15 ==>
EVOL=ALTA 14 conf;(0.93)

426. TP_ACID=SINF 29 ==> ASSIST_MED=SIM 27 conf:(0.93)

427. ZONA_OC=SUL ASSIST_MED=SIM 29 ==> EVOL=ALTA 27 conf:(0.93)

428. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA ASSIST_MED=SIM 43 ==> EVOL=ALTA 40 conf:(0.93)

429. ZONA_RES=0OESTE 26 ==> ASSIST_MED=SIM 24 conf:(0.92)

430. SEXO=M ZONA_OC=SUL ASSIST_MED=SIM 26 ==> EVOL=ALTA 24 conf:(0.92)

431. SEXO=M TRANSP_VIT=MOTOCICLETA ASSIST MED=SIM 38 ==> EVOL=ALTA 35
conf:(0.92)

432. SEXO=M TP_ACID=COLISAO TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 25 ==> ASSIST _MED=SIM 23
conf:(0.92)

433. TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM 62 ==> EVOL=ALTA 57 conf:(0.92)

434. LC_ASSIST=HMBOMJESUS 24 ==> SEXO=M 22 conf:(0.92)

435. FX_ET=3 TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 24 ==> SEXO=M 22 conf:(0.92)

436. TP_ACID=COLISAO CAT DIAS_INTER=2 24 ==> SEXO=M 22 conf:(0.92)

437. SEXO=M TP_ACID=SINF 24 ==> ASSIST_MED=SIM 22 conf:(0.92)

438. ASSIST_MED=SIM LC_ASSIST=HMBOMJESUS 24 ==> SEXO=M 22 conf:(0.92)
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439.
440.
441.
442.
443.
444,
445.

LC_ASSIST=HMBOMJESUS 24 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 22 conf:(0.92)

LC_ASSIST=HMBOMJESUS EVOL=ALTA 24 ==> SEXO=M 22 conf:(0.92)

LC_ASSIST=HMBOMJESUS 24 ==> SEXO=M EVOL=ALTA 22 conf:(0.92)

FX_ET=3 TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 24 ==> ASSIST MED=SIM 22 conf:(0.92)

ZONA_RES=LESTE ASSIST_MED=SIM 24 ==> EVOL=ALTA 22 conf:(0.92)

TP_ACID=COLISAO TP_VIT=IGNORADO 24 ==> ASSIST MED=SIM 22 conf:(0.92)
TP_ACID=COLISAO "ASSIST MED=SIM CAT DIAS_INTER=2 24 ==> SEXO=M 22

conf:(0.92)

446.

TP_ACID=COLISAO CAT DIAS_INTER=2 24 ==> SEXO=M ASSIST MED=SIM 22

conf:(0.92)

447.

ASSIST_MED=SIM LC_ASSIST=HMBOMJESUS EVOL=ALTA 24 ==> SEXO=M 22

conf:(0.92)

448.

LC_ASSIST=HMBOMJESUS EVOL=ALTA 24 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 22

conf:(0.92)

449.

ASSIST_MED=SIM LC_ASSIST=HMBOMJESUS 24 ==> SEXO=M EVOL=ALTA 22

conf:(0.92)

450.

LC_ASSIST=HMBOMJESUS 24 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 22

conf:(0.92)

451.
452.
453.
454,
455.
21

456.
21

457.
458.
459.
460.
461.
462.
463.
464.
465.

ZONA_RES=SUL EVOL=ALTA 23 ==> SEXO=M 21 conf:(0.91)

ZONA_RES=SUL ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 23 ==> SEXO=M 21 conf:(0.91)

ZONA_RES=SUL EVOL=ALTA 23 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 21 conf:(0.91)

TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=2 23 ==> SEXO=M 21 conf:(0.91)

TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=2 23 ==> SEXO=M

conf:(0.91)

TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=2 23 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM

conf:(0.91)

TP_VIT=PASSAGEIRO 34 ==> SEXO=M 31 conf:(0.91)

ASSIST_MED=SIM 121 ==> EVOL=ALTA 110 conf:(0.91)

SEXO=M TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM 55 ==> EVOL=ALTA 50 conf:(0.91)

SEXO=M TP_VIT=IGNORADO 33 ==> ASSIST_MED=SIM 30 conf:(0.91)

FX_ET=5 22 ==> ASSIST_MED=SIM 20 conf:(0.91)

SEXO=M ZONA_RES=0ESTE 22 ==> EVOL=ALTA 20 conf:(0.91)

TP_ACID=COLISAO LC_ASSIST=HPSMCBA 22 ==> SEXO=M 20 conf:(0.91)

SEXO=M ZONA_RES=0ESTE 22 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 20 conf:(0.91)
TP_ACID=COLISAO ASSIST MED=SIM LC_ASSIST=HPSMCBA 22 ==> SEXO=M 20

conf:(0.91)

466.

conf:

467.

conf:

468.

conf:

469.
470.
471.
472.
473.
474.

conf:

475.
476.
477.
478.
479.
480.
481.

TP_ACID=COLISAO LC_ASSIST=HPSMCBA 22 ==> SEXO=M ASSIST MED=SIM 20
(0.91)
FX_ET=3 TRANSP_VIT=MOTOCICLETA ASSIST MED=SIM 22 ==> EVOL=ALTA 20
(0.91)
TP_ACID=COLISAO TP_VIT=CONDUTOR ASSIST MED=SIM 22 ==> EVOL=ALTA 20
(0.91)
TRANSP_VIT=VEICULO ASSIST_MED=SIM 32 ==> EVOL=ALTA 29 conf:(0.91)
SEXO=M ZONA_RES=SINF 21 ==> ASSIST_MED=SIM 19 conf:(0.9)
SEXO=M ZONA_RES=SINF 21 ==> EVOL=ALTA 19 conf:(0.9)
TP_ACID=COLISAO TP_VIT=PASSAGEIRO 21 ==> SEXO=M 19 conf:(0.9)
SEXO=M ZONA_RES=SINF 21 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 19 conf:(0.9)
SEXO=M FX_ET=3 TRANSP_VIT=MOTOCICLETA ASSIST_MED=SIM 21 ==> EVOL=ALTA 19
(0.9)
FX_ET=3 ASSIST _MED=SIM 52 ==> EVOL=ALTA 47 conf:(0.9)
SEXO=M TP_VIT=PASSAGEIRO 31 ==> ASSIST_MED=SIM 28 conf:(0.9)
TP_VIT=IGNORADO 41 ==> ASSIST_MED=SIM 37 conf:(0.9)
SEXO=M FX_ET=3 51 ==> ASSIST_MED=SIM 46 conf:(0.9)
SEXO=M TP_VIT=CONDUTOR 40 ==> ASSIST_MED=SIM 36 conf:(0.9)
ZONA_OC=SINF 30 ==> EVOL=ALTA 27 conf:(0.9)
ZONA_OC=SINF 30 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 27 conf:(0.9)
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482. SEXO=M FX_ET=4 20 ==> ASSIST_MED=SIM 18 conf:(0.9)

483. ZONA_OC=OESTE TP_ACID=COLISAO 20 ==> ASSIST_MED=SIM 18 conf:(0.9)

484. TP_ACID=COLIS,§O TRANSP_VIT=VEICULO 20 ==> ASSIST_MED=SIM 18 conf:(0.9)

485. TP_ACID=COLISAO TRANSP_VIT=VEICULO 20 ==> EVOL=ALTA 18 conf:(0.9)

486. FX_ET=3 TP_VIT=CONDUTOR ASSIST_MED=SIM 20 ==> SEXO=M 18 conf:(0.9)

487. SEXO=M FX_ET=3 TP_VIT=CONDUTOR 20 ==> ASSIST_MED=SIM 18 conf:(0.9)

488. SEXO=M TP_ACID=COLISAO TP_VIT=IGNORADO 20 ==> EVOL=ALTA 18 conf:(0.9)

489. TP_ACID=COLISAO TRANSP_VIT=VEICULO 20 ==> ASSIST MED=SIM EVOL=ALTA 18
conf:(0.9)

490. SEXO=M TP_ACID=COLISAO TP_VIT=IGNORADO 20 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA
18 conf:(0.9)

Segundo Modelo

Apriori

Minimum support: 0.2 (28 instances)

Min

imum metric <confidence>: 0.8

Number of cycles performed: 16

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 22

Size of set of large itemsets L(2): 44

Size of set of large itemsets L(3): 32

Size of set of large itemsets L(4): 8

Best rules found:

©CoOoO~NOULA_WNBE

. EVOL=ALTA 110 ==> ASSIST_MED=SIM 110 conf:(1)

. SEXO=M EVOL=ALTA 89 ==> ASSIST_MED=SIM 89 conf:(1)

. TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 57 ==> ASSIST_MED=SIM 57 conf:(1)

. LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==> ASSIST MED=SIM 51 conf:(1)

. SEXO=M TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 50 ==> ASSIST_MED=SIM 50 conf:(1)
. FX_ET=3 EVOL=ALTA 47 ==> ASSIST_MED=SIM 47 conf:(1)

. CAT_DIAS_INTER=1 45 ==> ASSIST_MED=SIM 45 conf:(1)

. LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 44 ==> ASSIST _MED=SIM 44 conf:(1)

EVOL=ALTA CAT _DIAS_INTER=1 44 ==> ASSIST_MED=SIM 44 conf:(1)

. SEXO=M LC_ASSIST=HPSMCBA 41 ==> ASSIST MED=SIM 41 conf:(1)

. SEXO=M FX_ET=3 EVOL=ALTA 41 ==> ASSIST_MED=SIM 41 conf:(1)

. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA EVOL=ALTA 40 ==> ASSIST_MED=SIM 40 conf:(1)

. CAT_DIAS_INTER=2 39 ==> ASSIST_MED=SIM 39 conf:(1)

. EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=2 38 ==> ASSIST_MED=SIM 38 conf:(1)

. TP_VIT=CONDUTOR EVOL=ALTA 37 ==> ASSIST_MED=SIM 37 conf:(1)

. TP_VIT=IGNORADO EVOL=ALTA 35 ==> ASSIST_MED=SIM 35 conf:(1)

. SEXO=M TRANSP_VIT=MOTOCICLETA EVOL=ALTA 35 ==> ASSIST_MED=SIM 35 conf:(1)
. SEXO=M CAT _DIAS_INTER=1 34 ==> ASSIST_MED=SIM 34 conf:(1)

. SEXO=M CAT DIAS_INTER=2 34 ==> ASSIST_MED=SIM 34 conf:(1)

. SEXO=M LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 34 ==> ASSIST_MED=SIM 34 conf:(1)
. SEXO=M EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=1 33 ==> ASSIST_MED=SIM 33 conf:(1)

. SEXO=M EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=2 33 ==> ASSIST_MED=SIM 33 conf:(1)

. SEXO=M TP_VIT=CONDUTOR EVOL=ALTA 31 ==> ASSIST_MED=SIM 31 conf:(1)

. CAT_DIAS_INTER=3 29 ==> ASSIST_MED=SIM 29 conf:(1)
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53.

TRANSP_VIT=MOTOCICLETA ASSIST_MED=SIM 43 ==> EVOL=ALTA 40

. TRANSP_VIT=VEICULO EVOL=ALTA 29 ==> ASSIST_MED=SIM 29 conf:(1)
. ZONA_OC=0OESTE EVOL=ALTA 28 ==> ASSIST _MED=SIM 28 conf:(1)

. EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=3 28 ==> ASSIST_MED=SIM 28 conf:(1)

. SEXO=M TP_VIT=IGNORADO EVOL=ALTA 28 ==> ASSIST_MED=SIM 28 conf:(1)
. CAT_DIAS_INTER=1 45 ==> EVOL=ALTA 44 conf:(0.98)

. ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=1 45 ==> EVOL=ALTA 44 conf:(0.98
. CAT_DIAS_INTER=1 45 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 44 conf:(0.98
. CAT_DIAS_INTER=2 39 ==> EVOL=ALTA 38 conf:(0.97)

. ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=2 39 ==> EVOL=ALTA 38 conf:(0.97
. CAT_DIAS_INTER=2 39 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 38 conf:(0.97)
. SEXO=M CAT_DIAS_INTER=1 34 ==> EVOL=ALTA 33 conf:(0.97)

. SEXO=M CAT_DIAS_INTER=2 34 ==> EVOL=ALTA 33 conf:(0.97)

. SEXO=M ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=1 34 ==> EVOL=ALTA 33

. SEXO=M CAT_DIAS_INTER=1 34 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 33

. SEXO=M ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=2 34 ==> EVOL=ALTA 33

. SEXO=M CAT_DIAS_INTER=2 34 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 33

. CAT_DIAS_INTER=3 29 ==> EVOL=ALTA 28 conf:(0.97)

. TP_VIT=PASSAGEIRO ASSIST_MED=SIM 29 ==> SEXO=M 28 conf:(0.97)
. SEXO=M TRANSP_VIT=VEICULO 29 ==> ASSIST_MED=SIM 28 conf:(0.97
. ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=3 29 ==> EVOL=ALTA 28 conf:(0.97
. CAT_DIAS_INTER=3 29 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 28 conf:(0.97
. SEXO=M TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 40 ==> ASSIST_MED=SIM 38 conf:(0.95)
. TP_VIT=IGNORADO ASSIST_MED=SIM 37 ==> EVOL=ALTA 35 conf:(0.95)
. TRANSP_VIT=VEICULO 34 ==> ASSIST_MED=SIM 32 conf:(0.94)

. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 46 ==> ASSIST_MED=SIM 43 conf:(0.93)

. ZONA_OC=SINF 30 ==> ASSIST_MED=SIM 28 conf:(0.93)

. SEXO=M ZONA_OC=0ESTE 30 ==> ASSIST_MED=SIM 28 conf:(0.93)

. SEXO=M TP_VIT=IGNORADO ASSIST_MED=SIM 30 ==> EVOL=ALTA 28 conf:(0.93)
conf:(0.93)

)
)

)

conf:(0.97)
conf:(0.97)
conf:(0.97)
conf:(0.97)

)
)
)

54. SEXO=M TRANSP_VIT=MOTOCICLETA ASSIST_MED=SIM 38 ==> EVOL=ALTA 35
conf:(0.92)
55. TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM 62 ==> EVOL=ALTA 57 conf:(0.92)

56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.

TP_VIT=PASSAGEIRO 34 ==> SEXO=M 31 conf:(0.91)
ASSIST_MED=SIM 121 ==> EVOL=ALTA 110 conf:(0.91)

SEXO=M TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM 55 ==> EVOL=ALTA 50 conf:(0.91)

SEXO=M TP_VIT=IGNORADO 33 ==> ASSIST _MED=SIM 30 conf:(0.91)

TRANSP_VIT=VEICULO ASSIST_MED=SIM 32 ==> EVOL=ALTA 29 conf:(0.91)

FX_ET=3 ASSIST_MED=SIM 52 ==> EVOL=ALTA 47 conf:(0.9)

SEXO=M TP_VIT=PASSAGEIRO 31 ==> ASSIST_MED=SIM 28 conf:(0.9)
TP_VIT=IGNORADO 41 ==> ASSIST_MED=SIM 37 conf:(0.9)

SEXO=M FX_ET=3 51 ==> ASSIST_MED=SIM 46 conf:(0.9)

SEXO=M TP_VIT=CONDUTOR 40 ==> ASSIST_MED=SIM 36 conf:(0.9)
SEXO=M ASSIST_MED=SIM 99 ==> EVOL=ALTA 89 conf:(0.9)
ZONA_OC=OESTE 39 ==> ASSIST_MED=SIM 35 conf:(0.9)

FX_ET=3 58 ==> ASSIST_MED=SIM 52  conf:(0.9)

SEXO=M FX_ET=3 ASSIST_MED=SIM 46 ==> EVOL=ALTA 41 conf:(0.89)
TP_ACID=COLISAO ASSIST _MED=SIM 62 ==> SEXO=M 55 conf:(0.89)
SEXO=M TP_ACID=COLISAO 62 ==> ASSIST MED=SIM 55 conf:(0.89)
FX_ET=3 ASSIST_MED=SIM 52 ==> SEXO=M 46 conf:(0.88)

SEXO=M 112 ==> ASSIST_MED=SIM 99 conf:(0.88)

TRANSP_VIT=MOTOCICLETA ASSIST_MED=SIM 43 ==> SEXO=M 38 conf:(0.88)

ZONA_RES=SUL 34 ==> SEXO=M 30 conf:(0.88)

FX_ET=3 58 ==> SEXO=M 51 conf:(0.88)

ZONA_OC=SUL 33 ==> SEXO=M 29 conf:(0.88)

ZONA_OC=SUL 33 ==> ASSIST_MED=SIM 29 conf:(0.88)

FX_ET=3 TP_ACID=COLISAO 33 ==> ASSIST_MED=SIM 29 conf:(0.88)
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80. TP_VIT=CONDUTOR 49 ==> ASSIST_MED=SIM 43 conf:(0.88)

81. TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 57 ==> SEXO=M 50 conf:(0.88)

82. TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 57 ==> SEXO=M 50 conf:(0.88)

83. TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 57 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 50 conf:(0.88)

84. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA EVOL=ALTA 40 ==> SEXO=M 35 conf:(0.88)

85. SEXO=M TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 40 ==> EVOL=ALTA 35 conf:(0.88)

86. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA ASSIST MED=SIM EVOL=ALTA 40 ==> SEXO=M 35

conf:(0.88)
87. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA EVOL=ALTA 40 ==> SEXO=M ASSIST MED=SIM 35
conf:(0.88)
88. SEXO=M TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 40 ==> ASSIST MED=SIM EVOL=ALTA 35
conf:(0.88)

89. TRANSP_VIT=VEICULO ASSIST _MED=SIM 32 ==> SEXO=M 28 conf:(0.88)

90. FX_ET=3 EVOL=ALTA 47 ==> SEXO=M 41 conf:(0.87)

91. FX_ET=3 ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 47 ==> SEXO=M 41 conf:(0.87)

92. FX_ET=3 EVOL=ALTA 47 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 41 conf:(0.87)

93. CAT_DIAS_INTER=2 39 ==> SEXO=M 34 conf:(0.87)

94. ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=2 39 ==> SEXO=M 34 conf:(0.87)

95. CAT_DIAS_INTER=2 39 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 34 conf:(0.87)

96. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 46 ==> SEXO=M 40 conf:(0.87)

97. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 46 ==> EVOL=ALTA 40 conf:(0.87)

98. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 46 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 40 conf:(0.87)
99. EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=2 38 ==> SEXO=M 33 conf:(0.87)

100. ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA CAT_DIAS_INTER=2 38 ==> SEXO=M 33 conf:(0.87)
101. EVOL=ALTA CAT DIAS_INTER=2 38 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 33 conf:(0.87)
102. LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==> EVOL=ALTA 44 conf:(0.86)

103. ASSIST_MED=SIM LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==> EVOL=ALTA 44 conf:(0.86)

104. LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 44 conf:(0.86)

105. TP_ACID=COLISAO 72 ==> SEXO=M 62 conf:(0.86)

106. TP_ACID=COLISAO 72 ==> ASSIST_MED=SIM 62 conf:(0.86)

107. SEXO=M TP_VIT=CONDUTOR ASSIST_MED=SIM 36 ==> EVOL=ALTA 31 conf:(0.86)
108. TP_VIT=CONDUTOR ASSIST_MED=SIM 43 ==> EVOL=ALTA 37 conf:(0.86)

109. TP_VIT=IGNORADO 41 ==> EVOL=ALTA 35 conf:(0.85)

110. TP_VIT=IGNORADO 41 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 35 conf:(0.85)

111. TRANSP_VIT=VEICULO 34 ==> SEXO=M 29 conf:(0.85)

112. TP_VIT=PASSAGEIRO 34 ==> ASSIST MED=SIM 29 conf:(0.85)

113. TRANSP_VIT=VEICULO 34 ==> EVOL=ALTA 29 conf:(0.85)

114. TRANSP_VIT=VEICULO 34 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 29 conf:(0.85)

115. SEXO=M TP_VIT=IGNORADO 33 ==> EVOL=ALTA 28 conf:(0.85)

116. SEXO=M TP_VIT=IGNORADO 33 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 28 conf:(0.85)
117. CAT_DIAS_INTER=2 39 ==> SEXO=M EVOL=ALTA 33 conf:(0.85)

118. ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=2 39 ==> SEXO=M EVOL=ALTA 33 conf:(0.85)
119. CAT_DIAS_INTER=2 39 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 33  conf:(0.85)
120. TP_VIT=CONDUTOR EVOL=ALTA 37 ==> SEXO=M 31 conf:(0.84)

121. TP_VIT=CONDUTOR ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 37 ==> SEXO=M 31 conf:(0.84)
122. TP_VIT=CONDUTOR EVOL=ALTA 37 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 31 conf:(0.84)
123. TP_VIT=CONDUTOR ASSIST_MED=SIM 43 ==> SEXO=M 36 conf:(0.84)

124. SEXO=M LC_ASSIST=HPSMCBA 41 ==> EVOL=ALTA 34 conf:(0.83)

125. SEXO=M ASSIST_MED=SIM LC_ASSIST=HPSMCBA 41 ==> EVOL=ALTA 34 conf:(0.83)
126. SEXO=M LC_ASSIST=HPSMCBA 41 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 34 conf:(0.83)
127. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 46 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 38 conf:(0.83)
128. ZONA_RES=SUL 34 ==> ASSIST_MED=SIM 28 conf:(0.82)

129. TP_VIT=PASSAGEIRO 34 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 28 conf:(0.82)

130. TRANSP_VIT=VEICULO 34 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 28 conf:(0.82)

131. ASSIST MED=SIM 121 ==> SEXO=M 99 conf:(0.82)

132. TP_VIT=CONDUTOR 49 ==> SEXO=M 40 conf:(0.82)
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133. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA ASSIST_MED=SIM 43 ==> SEXO=M EVOL=ALTA 35
conf:(0.81)

134. TP_VIT=IGNORADO ASSIST_MED=SIM 37 ==> SEXO=M 30 conf:(0.81)

135. FX_ET=3 58 ==> EVOL=ALTA 47 conf:(0.81)

136. FX_ET=3 58 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 47 conf:(0.81)

137. EVOL=ALTA 110 ==> SEXO=M 89 conf:(0.81)

138. ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 110 ==> SEXO=M 89 conf:(0.81)

139. EVOL=ALTA 110 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 89 conf:(0.81)

140. SEXO=M TP_ACID=COLISAO 62 ==> EVOL=ALTA 50 conf:(0.81)

141. TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM 62 ==> SEXO=M EVOL=ALTA 50 conf:(0.81)
142. SEXO=M TP_ACID=COLISAO 62 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 50 conf:(0.81)
143. TP_VIT=IGNORADO 41 ==> SEXO=M 33 conf:(0.8)

144. LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==> SEXO=M 41 conf:(0.8)

145. SEXO=M FX_ET=3 51 ==> EVOL=ALTA 41 conf:(0.8)

146. ASSIST_MED=SIM LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==> SEXO=M 41 conf:(0.8)

147. LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 41 conf:(0.8)

148. SEXO=M FX_ET=3 51 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 41 conf:(0.8)

149. ZONA_OC=0OESTE ASSIST_MED=SIM 35 ==> SEXO=M 28 conf:(0.8)

150. TP_VIT=IGNORADO EVOL=ALTA 35 ==> SEXO=M 28 conf:(0.8)

151. ZONA_OC=0OESTE ASSIST_MED=SIM 35 ==> EVOL=ALTA 28 conf:(0.8)

152. TP_VIT=IGNORADO ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 35 ==> SEXO=M 28 conf:(0.8)
153. TP_VIT=IGNORADO EVOL=ALTA 35 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 28 conf:(0.8)

Terceiro Modelo
Apriori

Minimum support: 0.3 (42 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.7
Number of cycles performed: 14

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 9

Size of set of large itemsets L(2): 15

Size of set of large itemsets L(3): 8

Size of set of large itemsets L(4): 1

Best rules found:

O©CO~NOOUOITAWNPE

. EVOL=ALTA 110 ==> ASSIST_MED=SIM 110 conf:(1)

. SEXO=M EVOL=ALTA 89 ==> ASSIST_MED=SIM 89 conf:(1)

. TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 57 ==> ASSIST_MED=SIM 57 conf:(1)

. LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==> ASSIST MED=SIM 51 conf:(1)

. SEXO=M TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 50 ==> ASSIST_MED=SIM 50 conf:(1)
. FX_ET=3 EVOL=ALTA 47 ==> ASSIST_MED=SIM 47 conf:(1)

. CAT_DIAS_INTER=1 45 ==> ASSIST_MED=SIM 45 conf:(1)

. LC_ASSIST=HPSMCBA EVOL=ALTA 44 ==> ASSIST _MED=SIM 44 conf:(1)

. EVOL=ALTA CAT _DIAS_INTER=1 44 ==> ASSIST_MED=SIM 44 conf:(1)

10. CAT_DIAS_INTER=1 45 ==> EVOL=ALTA 44 conf:(0.98)

11. ASSIST_MED=SIM CAT_DIAS_INTER=1 45 ==> EVOL=ALTA 44 conf:(0.98)
12. CAT_DIAS_INTER=1 45 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 44 conf:(0.98)
13. TRANSP_VIT=MOTOCICLETA 46 ==> ASSIST_MED=SIM 43 conf:(0.93)
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. TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM 62 ==> EVOL=ALTA 57 conf:(0.92)

. ASSIST_MED=SIM 121 ==> EVOL=ALTA 110 conf:(0.91)

. SEXO=M TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM 55 ==> EVOL=ALTA 50 conf:(0.91)
. FX_ET=3 ASSIST_MED=SIM 52 ==> EVOL=ALTA 47 conf:(0.9)

. SEXO=M FX_ET=3 51 ==> ASSIST_MED=SIM 46 conf:(0.9)

. SEXO=M ASSIST_MED=SIM 99 ==> EVOL=ALTA 89 conf:(0.9)

. FX_ET=3 58 ==> ASSIST_MED=SIM 52 conf:(0.9)

. TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM 62 ==> SEXO=M 55 conf:(0.89)

. SEXO=M TP_ACID=COLISAO 62 ==> ASSIST_MED=SIM 55 conf:(0.89)

. FX_ET=3 ASSIST_MED=SIM 52 ==> SEXO=M 46 conf:(0.88)

. SEXO=M 112 ==> ASSIST_MED=SIM 99 conf:(0.88)

. FX_ET=3 58 ==> SEXO=M 51 conf:(0.88)

. TP_VIT=CONDUTOR 49 ==> ASSIST_MED=SIM 43 conf:(0.88)

. TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 57 ==> SEXO=M 50 conf:(0.88)

. TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 57 ==> SEXO=M 50 conf:(0.88)
. TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 57 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 50 conf:(0.88)
. LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==> EVOL=ALTA 44 conf:(0.86)

. ASSIST_MED=SIM LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==> EVOL=ALTA 44 conf:(0.86)

. LC_ASSIST=HPSMCBA 51 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 44 conf:(0.86)

. TP_ACID=COLISAO 72 ==> SEXO=M 62 conf:(0.86)

. TP_ACID=COLISAO 72 ==> ASSIST_MED=SIM 62 conf:(0.86)

. ASSIST_MED=SIM 121 ==> SEXO=M 99 conf:(0.82)

. FX_ET=358 ==> EVOL=ALTA 47 conf:(0.81)

. FX_ET=3 58 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 47 conf:(0.81)

. EVOL=ALTA 110 ==> SEXO=M 89 conf:(0.81)

. ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 110 ==> SEXO=M 89 conf:(0.81)

. EVOL=ALTA 110 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 89 conf:(0.81)

. SEXO=M TP_ACID=COLISAO 62 ==> EVOL=ALTA 50 conf:(0.81)

. TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM 62 ==> SEXO=M EVOL=ALTA 50 conf:(0.81)
. SEXO=M TP_ACID=COLISAO 62 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 50 conf:(0.81)
. SEXO=M 112 ==> EVOL=ALTA 89 conf:(0.79)

. SEXO=M 112 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 89 conf:(0.79)

. FX_ET=3 58 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 46 conf:(0.79)

. TP_ACID=COLISAO 72 ==> EVOL=ALTA 57 conf:(0.79)

. TP_ACID=COLISAQ 72 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 57 conf:(0.79)

. TP_ACID=COLISAQ 72 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 55 conf:(0.76)

. ASSIST_MED=SIM 121 ==> SEXO=M EVOL=ALTA 89 conf:(0.74)

Quarto Modelo
Apriori

Minimum support: 0.4 (56 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.7
Number of cycles performed: 12

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 5

Size of set of large itemsets L(2): 6

Size of set of large itemsets L(3): 2

Best rules found:
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. EVOL=ALTA 110 ==> ASSIST_MED=SIM 110 conf:(1)
. SEXO=M EVOL=ALTA 89 ==> ASSIST_MED=SIM 89 conf:(1)
. TP_ACID=COLISAO EVOL=ALTA 57 ==> ASSIST_MED=SIM 57 conf:(1)

TP_ACID=COLISAO ASSIST_MED=SIM 62 ==> EVOL=ALTA 57 conf:(0.92)
ASSIST_MED=SIM 121 ==> EVOL=ALTA 110 conf:(0.91)

. SEXO=M ASSIST_MED=SIM 99 ==> EVOL=ALTA 89 conf:(0.9)
. SEXO=M 112 ==> ASSIST_MED=SIM 99 conf:(0.88)
. TP_ACID=COLISAO 72 ==> SEXO=M 62 conf:(0.86)

TP_ACID=COLISAO 72 ==> ASSIST_MED=SIM 62 conf:(0.86)

. ASSIST_MED=SIM 121 ==> SEXO=M 99 conf:(0.82)

. EVOL=ALTA 110 ==> SEXO=M 89 conf:(0.81)

. ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 110 ==> SEXO=M 89 conf:(0.81)

. EVOL=ALTA 110 ==> SEXO=M ASSIST_MED=SIM 89 conf:(0.81)

. SEXO=M 112 ==> EVOL=ALTA 89 conf:(0.79)

. SEXO=M 112 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 89 conf:(0.79)

. TP_ACID=COLISAO 72 ==> EVOL=ALTA 57  conf:(0.79)

. TP_ACID=COLISAO 72 ==> ASSIST_MED=SIM EVOL=ALTA 57 conf:(0.79)
. ASSIST_MED=SIM 121 ==> SEXO=M EVOL=ALTA 89 conf:(0.74)






