Avaliação da Mortalidade Infantil em Municípios Brasileiros com Uso de Mineração de Dados
(Evaluation of Infanty Mortality in Brazilian Municipalities with the Usage of Data Mining )
Abstract: Authors and specialists in the field of social sciences report the existence of a strong link between the profile of socio-economic indicators of populations worldwide and their infant mortality rate, especially in developing countries. Based on their assumption and on some indicators that make up social-economic profile of the Brazilian municipalities, this paper proposes a decision support system based on data mining able to estimate the level of the infant mortality rate for any given Brazilian municipality and explain the estimation. From the experimental results on data statistically independent the modeling data, the relationship between the infant mortality and the socio-economic indicators exists and its intensity varies depending on the municipality profile. 
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Resumo: Os autores e os especialistas no campo das ciências sociais relatam a existência de uma ligação forte entre o perfil de indicadores sócio-econômicos das populações ao redor do mundo e suas taxas de mortalidade infantil, especialmente em países em desenvolvimento. Baseado nesta suposição e em alguns indicadores que compõem o perfil sócio-econômico dos municípios brasileiros, este artigo propõe um sistema de apoio à decisão baseado em mineração de dados, capaz de estimar o nível da taxa de mortalidade infantil para um dado município brasileiro e explicar esta estimação. A partir dos resultados experimentais gerados nos dados estatisticamente independentes, a relação entre a mortalidade infantil e os indicadores sócio-econômicos é evidenciada e sua intensidade varia de acordo com o perfil do município.
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1. Introdução

Um dos grandes desafios enfrentados por governos de países ao redor do mundo é a redução dos níveis nacionais de mortalidade infantil (MI). Os efeitos desta problemática são fortemente evidenciados em países em desenvolvimento dentre os quais, alguns, incluindo o Brasil, têm a redução dos níveis da mortalidade fixada como objetivo prioritário nas suas metas de saúde pública.
O estudo publicado por Boing (BOING, A. F.; BOING, A. C., 2008), na revista Cadernos da Saúde Pública da Fundação Oswaldo Cruz, aponta para uma estreita correlação existente entre a mortalidade infantil até um ano de idade e os indicadores sócio-econômicos e serviços e investimentos de saúde em municípios brasileiros com mais de 80 mil habitantes. O estudo evidencia ainda uma disparidade entre as taxas de MI dentre as populações mais pobres e as mais ricas. Essa disparidade é também citada no estudo publicado por Wagstaff (WAGSTAFF, 2000), que coloca o Brasil no topo de uma lista de nove países em desenvolvimento analisados.
Por conseguinte, a mortalidade infantil pode ser utilizada como um eficiente indicador de desenvolvimento sócio-econômico de uma população e se define como o número de óbitos de menores de um ano de idade por mil nascidos vivos, em determinada área geográfica e período, e interpreta-se como a estimativa do risco de um nascido vivo morrer durante o seu primeiro ano de vida (IBGE, Censo Demográfico 2000).
A taxa de fecundidade, assim como outros fenômenos demográficos e ambientais, também pode interferir na interpretação da mortalidade infantil. Segundo Gwatkin e Palloni (apud IBGE, 1999 : 9, 10), fatores como a distribuição desigual da renda, o acesso desigual aos serviços de saúde, saneamento, educação e outros parâmetros do padrão de vida das populações influenciam nos níveis de mortalidade entre os distintos estratos sociais. Destarte, surge a necessidade de defender mais investimentos governamentais em saúde pública, bem como o ressurgimento da importância dos fatores econômicos e sociais como condicionantes da mortalidade, especialmente a infantil. 

O Censo 2000 do IBGE mostrou que a escolaridade das mulheres é fator determinante das taxas de mortalidade infantil. Em 2000, a mortalidade infantil era de 40,2 mortes por mil crianças de menos de um ano, cujas mães tinham até três anos de estudo, mas caía para 16,7 por mil entre aquelas cujas mães tinham nível de instrução superior a oito anos. O Censo revelou ainda que a mortalidade infantil na área rural supera a urbana em 30% na esfera nacional, sendo a primeira maior em todas as regiões brasileiras (botar a referência IBGE , 2003).
O objetivo deste trabalho é apresentar uma análise do comportamento da mortalidade infantil até 1 ano de idade em municípios brasileiros, com o uso de técnicas de Mineração de Dados (DM), a partir das informações disponíveis no Atlas de Desenvolvimento Humano no Brasil (PNUD, 2003), base de dados baseada nos microdados constantes dos censos de 1991 e 2000 do  IBGE e da base DATASUS (Departamento de Informática do SUS), de maneira a fornecer subsídios para a solução do problema. 

A Metodologia desenvolvida na avaliação do problema é baseada no CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining). Esta metodologia organiza o desenvolvimento de um projeto de DM, em seis fases: Entendimento do problema; Entendimento dos dados; Preparação dos dados; Modelagem; Avaliação do modelo. A metodologia contempla ainda a fase de Implantação, não abordada no presente trabalho.
O artigo está disposto em 8 Seções. A Seção 2 aborda a caracterização do problema em estudo. A Seção 3 apresenta e descreve a base de dados utilizada no problema. A Seção 4 caracteriza a etapa de pré-processamento dos dados até a criação e eliminação de atributos. A Seção 5 descreve as redes neurais utilizadas no problema. A Seção 6 explica a avaliação de desempenho a partir das métricas de apoio à decisão. A Seção 7 descreve as regras de classificação que representam o conhecimento que pode ser explicitado embutido nos dados e o desempenho obtido com essa técnica. A Seção 8 explana comentários finais no trabalho desenvolvido, as suas restrições, possíveis aprimoramentos e o que pode ser realizado em perspectivas futuras.
2. Caracterização do problema
A redução dos níveis de MI é um objetivo do governo nacional, sob responsabilidade do Ministério da Saúde. O Brasil, em consonância com as metas estabelecidas pela ONU, pretende reduzir os atuais 21,2 óbitos por mil nascidos vivos para 14,4 até o ano de 2012, atingindo a meta três anos antes do prazo estipulado por aquele organismo, fixado para 2015 (PRESIDÊNCIA DA REPÚBLICA FEDERATIVA DO BRASIL, 2008).  

A taxa de mortalidade infantil média, a nível nacional, segundo classificação do Ministério da Saúde (SÔNIA LANSKY, 2004), pode ser enquadrada como de nível médio. Porém, partindo para o grão regional ou municipal, as variações são grandes e mostram a real dimensão do problema.

Neste contexto, depara-se com a necessidade de averiguar a relação existente entre as taxas de mortalidade infantil nos municípios e os indicadores sócio-econômicos que compõem o perfil dos municípios. O processo de Mineração de Dados realizado deverá ser capaz de inferir uma classificação, em termos de nível de mortalidade infantil, a um dado município, a partir da análise dos atributos que compõem o seu perfil sócio-econômico. Assim, a partir dos resultados gerados, será possível mensurar o nível de influência dos atributos analisados nas taxas de mortalidade infantil, de forma a direcionar o foco no combate ao problema em estudo.

De acordo com o critério adotado pelo Ministério da Saúde (SÔNIA LANSKY, 2004), as taxas de mortalidade podem ser classificadas como descrito na Tabela 1.
Tabela 1 – Classificação das Taxas de Mortalidade Infantil.
	Altas
	50 por mil ou mais

	Médias
	20-49 por mil

	Baixas
	Menos de 20 por mil


A população brasileira, no âmbito municipal, em termos de taxas de mortalidade infantil encontrava-se, no ano 2000, distribuída de acordo com a Tabela 2.

Tabela 2 – Distribuição dos municípios brasileiros por categorias de taxas de mortalidade.

	Categoria
	Quantidade de Municípios
	Percentual em relação ao total de municípios

	Taxas Altas
	1132
	20,55

	Taxas Médias
	2812
	51,06

	Taxas Baixas
	1563
	28,39


Verifica-se, então, que o Brasil apresentava mais de dois terços de seus municípios enquadrados dentre os de taxas médias ou altas de MI. A abordagem deste trabalho se baseia em uma caracterização binária do problema para facilitar o processo de gestão, indicando os municípios com situação indesejada ou desejada e explicando as condições que os colocam em uma ou outra dessas duas categorias. Assim, diante dos dados apresentados, para a caracterização como um problema de decisão binária, os municípios brasileiros foram divididos em duas categorias em termos de taxas de mortalidade infantil tendo o limiar para a segregação em duas classes igual a 25 (vinte e cinco) mortes. Este valor foi escolhido por representar o maior valor “redondo” (múltiplo de 5) que se viesse a se tornar o limite superior da mortalidade dos municípios, deixaria a média nacional abaixo de 20 mortes/1.000 nascidos vivos, colocando o Brasil no rol dos países com baixa mortalidade infantil.

A partir dessa caracterização, teremos uma nova distribuição por categorias de taxas de MI, conforme a tabela 3. Os termos “altas” e “baixas” taxas doravante neste artigo se referem a essa nova definição.

Tabela 3 – Distribuição dos municípios brasileiros por categorias de taxas de mortalidade, com limiar de 25 por mil.

	Categoria
	Critério de classificação
	Quantidade de Municípios
	Percentual em relação ao total de municípios

	Taxas Baixas
	Até 25 por mil
	2229
	40,48

	Taxas Altas
	Acima de 25 por mil
	3278
	59,52


O problema caracteriza-se então como uma decisão binária, em que se tem para  a resposta 1 (um) para as altas taxas a resposta 0 (zero) para as baixas. Assim, o sistema poderá ser empregado para gerar a projeção das taxas de mortalidade de anos futuros, por municípios, com base em projeções dos indicadores que compõem as demais entradas da base, como uma forma de antever as demandas orçamentárias a serem alocadas para o combate ao problema pelos organismos competentes, e.g. Ministério da Saúde ou as Secretarias Estaduais de Saúde. 

3. Bases de Dados
A base foi montada a partir dos registros obtidos do website do IBGE, da base DATASUS e de dados extraídos do Atlas do Desenvolvimento Humano no Brasil. Os dados se referem aos anos 2000 e 2002. A escolha dos atributos foi motivada por estudos que apontam para a existência de uma correlação entre as características sócio-econômicas e os níveis de MI nas sociedades (BOING, A. F.; BOING, A. C., 2008), sobretudo pelo estudo coordenado por Celso Simões do IBGE (IBGE, 1999), que aponta para a exclusão social de parcelas significativas da população do Brasil e a manutenção das desigualdades sociais e regionais como um forte obstáculo a reduções mais significativas dos níveis de MI.

3.1 Atributos Originais
Os atributos estão então subdivididos conforme os tipos de dados relativos: i) à infra-estrutura (e.g. percentual de domicílios urbanos com serviços de coleta de lixo, de pessoas que vivem em domicílios com água encanada, com rede de esgoto e saneamento básico); ii) aos indicadores sócio-econômicos (e.g. tempo de escolaridade de pessoas com idade superior a 25 anos, percentual de analfabetos com idade superior a 25 anos, renda per capita do município, distribuição da população (zona rural x área urbana)); iii) à existência e/ou acesso aos serviços de saúde (e.g. número de estabelecimentos de saúde geral e pública, números de leitos para internação, número de médicos residentes); iv) aos indicadores de natalidade (e.g. taxa de fecundidade total). Esses dados foram relacionados com a mortalidade até 1 ano de idade. Os atributos extraídos das bases iniciais são listados na Tabela 4.
Tabela 4  – Estatística descritiva dos atributos potencialmente associados à mortalidade infantil.
	Atributo
	Fonte de Dados
	Média
	Mediana
	1˚   Percentil
	99˚    Percentil
	Ganho de Informação Univariado

	Percentual de pessoas em domicílios com carro
	ATLAS
	25,17
	22,93
	0,96


	64,19


	0,6198

	Percentual de pessoas em domic. com e. elétrica e geladeira
	ATLAS
	68,58
	74,19
	16,62


	99,19


	0,5789

	Percentual de pessoas em domic. com água encanada
	ATLAS
	68,74
	80,32
	4,33


	99,61


	0,5274

	Renda per capita
	ATLAS
	170,81
	159,10
	46,93


	446,16


	0,5242

	Percentual de analfabetos com mais de 25 anos de idade
	ATLAS
	26,66
	22,60
	4,41


	59,62


	0,5116

	Percent. de pessoas com mais de 25 anos de idade e menos de 4 anos de estudo
	ATLAS
	49,26
	47,95
	15,54


	81,78


	0,4955

	Percentual de pessoas em domicílios com banheiro e água encanda
	ATLAS
	62,87
	70,89
	2,08


	99,08
	0,4739

	Média de anos de estudo da pop. de mais de 25 anos de idade
	ATLAS
	4,03
	4,07
	1,60


	7,18


	0,4464

	Percentual de  pessoas em domicílios com energia elétrica e TV
	ATLAS
	75,01
	81,78
	21,77


	97,69


	0,4224

	Percentual de pessoas em domicílios com telefone
	ATLAS
	17,11
	13,15
	0,52


	66,41


	0,4207

	Percentual de pessoas em domicílios  com energia Elétrica
	ATLAS
	86,62
	94,41
	33,90


	99,96


	0,4007

	Percentual de pessoas em domicílios urbanos com coleta de lixo
	ATLAS
	79,76
	90,49
	2,30


	99,78


	0,3758

	Percentual de  crianças entre 7 e 14 anos de idade fora da escola
	ATLAS
	6,08
	5,01
	0,75


	24,12


	0,3030

	Taxa de fecundidade total
	ATLAS
	2,86
	2,67
	1,89


	5,26


	0,2803

	Percentual de mulheres s/ cônjuge e com filho menor de 15 anos
	ATLAS
	5,01
	4,90
	1,50


	9,48


	0,1403

	Índice de Gini
	ATLAS
	0,56
	0,56
	0,43
	0,72
	0,1280

	Altitude da sede
	ATLAS
	412,47
	401
	0
	1080


	0,1035

	Percentual da pop. na área urbana
	ATLAS
	58,83
	59,34
	11,33


	100,00


	0,1003

	Percent. da pop. na área rural
	ATLAS
	41,17
	40,66
	0,00


	88,67


	0,1003

	Número de médicos resid. por mil hab.
	ATLAS
	0,27
	0
	0


	2,19


	0,0581

	Densidade demografica
	ATLAS
	96,73
	23,60
	0,60


	1692,33


	0,0374

	População total
	ATLAS
	30833,33
	10418
	1768


	330176
	0,0261

	Pop. de mais de 25 anos de idade
	ATLAS
	15516,92
	4930
	905,18


	176734,60


	0,0234

	Percent. da renda apropriada pelos 10% mais ricos
	ATLAS
	43,96
	43,51
	29,06


	66,17


	0,0202

	Número de leitos para internação
	DATASUS
	85,52
	21
	0
	1095,02


	 0,0174

	Número de estabelec. de saúde
	DATASUS 
	11,85
	5
	0
	115,94
	0,0169

	Percent. de enfermeiros resid. c/ c. superior
	ATLAS
	11,20
	4,89
	0


	66,39


	0,014

	Mortalidade até um ano de idade
	ATLAS
	34,08 *
	29,51 *
	8,38 *


	80,2 *


	Variável alvo


     *Dados calculados para o grão município.

3.2 Atributos Criados

Diversos atributos foram criados a partir dos originais. Essas transformações embutem conhecimento do especialista no domínio de forma sistemática sobre qualquer carga dos dados. Outro aspecto fundamental das transformações é criar atributos adimensionais, independentes de escala, como razões e índices percentuais, relacionados à decisão binária. A Tabela 5 mostra os novos atributos gerados.

Tabela 5 – Novos atributos gerados a partir da base inicial.

	Atributo
	Média
	Mediana
	1˚   Percentil
	99˚    Percentil
	Ganho de Informação Univariado

	Percent. Pop. Mais de 25 anos de idade
	48,79
	49,06
	33,24
	62,59
	0,4346

	Núm. de leitos para internação por mil habitantes
	2,09
	1,66
	0


	10,11


	0,0421

	Estabelec. de saúde por 10 mil hab.
	5,19
	4,62
	0


	15,72


	< 0,0001 


O atributo percentual da população de mais 25 anos de idade foi gerado a partir do atributo população com mais de 25 anos de idade, onde este último foi removido da base cedendo seu lugar ao primeiro, havendo então um aumento no ganho de informação, que passou de 0,0234 para 0,4346, conforme descrito nas Tabelas 4 e 5. De maneira análoga, o atributo número de leitos para internação por mil habitantes foi gerado a partir de uma combinação entre as informações referentes ao número de leitos para internação, e a população total, como descrito na Tabela 4. Assim, o atributo relativo ao número total de leitos para internação foi substituído pelo atributo número de leitos para internação por mil habitantes, havendo então um aumento de 2,4 vezes no ganho informação associado ao atributo.

3.3 Outras Considerações
Em síntese, foram removidos da base os seguintes atributos: i) percentual da população na área rural, em virtude de seu caráter complementar em relação ao atributo percentual da população na área urbana; ii) população de mais de 25 anos e número total de leitos para internação, como citado no parágrafo anterior e; iii) número de estabelecimentos de saúde e número de estabelecimentos de saúde por 10 mil em razão dos baixos ganhos de informação calculados. 

Com relação ao item iii do parágrafo anterior, o estudo publicado por Boing (BOING, 2008), na revista Cadernos da Saúde Pública da Fundação Oswaldo Cruz, conclui que um maior número de estabelecimentos de saúde por 10 mil habitantes não manteve associação com baixas taxas de mortalidade infantil por causas evitáveis. Segundo o estudo, este resultado se explica pelo fato de que uma maior quantidade destes estabelecimentos não reflete o nível de atenção primária dispensado à saúde, nem tampouco informa sobre a complexidade e estrutura dos estabelecimentos instalados (BOING, 2008 : 453).

O ganho univariado de informação para cada atributo foi calculado com auxílio do software WEKA – Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA, 2008).
A base final é composta por 5.507 registros que se referem a cada município do Brasil de acordo com o Censo 2000 do IBGE.
4. Pré-processamento

Por fim, em virtude da natureza numérica do problema, o pré-processamento contemplou os passos de normalização e discretização das entradas constantes nos registros. O atributo correspondente à saída do problema refere-se à taxa de MI até 1 ano de idade, sendo discretizado em duas categorias, de forma que ao valor 1 (um) associou-se as taxas de mortalidade acima de 25 óbitos por mil nascidos vivos e ao valor 0 (zero) as taxas menores ou iguais a este valor. O atributo população total foi discretizado, com igual número de registros por faixas populacionais, de forma a criar 5 categorias de municípios em relação as suas populações totais. Os atributos expressos em termos percentuais foram normalizados a partir da expressão direta em valores decimais. Os demais atributos correspondentes a valores absolutos tais como renda per capita, altitude da sede e densidade demográfica, foram normalizados em relação aos seus 1º e 99º percentis, de forma a gerar maior ganho de informação associado.

5. Redes Neurais
Para a realização da classificação dos municípios em termos de taxas de MI, foi utilizado o modelo de rede neural Multilayer Perceptron (MLP), com o algoritmo de aprendizagem backpropagation, o algoritmo de retropropagação de erro (HAYKIN, 1999: 183).
Tal rede é bastante usual devido a três fatores interessantes: excelente capacidade de generalização, a simplicidade de operação e por ser um aproximador universal de funções (HORNIK et al., 1989), além de produzir uma resposta contínua quer permite uma decisão baseada em limiar. Capacidade de generalização é faculdade de a rede gerar saídas adequadas para entradas que não se encontravam presentes no conjunto utilizado para o treinamento (HAYKIN, 1999: 28). 

 A rede MLP é capaz de resolver boa parte das aplicações envolvendo redes neurais, especialmente problemas de classificação, regressão e revisão (BRAGA, A. P.; CARVALHO, A. P. L. F.; LUDERMIR, T. B., 2007: 84).
5.1 Conceitos de Redes Neurais e do MLP
Redes Neurais são sistemas paralelos distribuídos, compostos por unidades de processamento, denominadas neurônios, dispostas em camadas e cujo funcionamento baseia-se no cálculo de funções matemáticas. As unidades, entre as camadas, são interconectadas e, na maioria dos modelos, estão associadas a pesos, os quais armazenam o conhecimento adquirido na forma de valores numéricos. Trata-se então de uma abordagem alternativa à computação algorítmica, com uma forma de computação inspirado no funcionamento do cérebro humano.
A rede MLP adota o paradigma supervisionado de aprendizagem,caracterizado pela existência de um “supervisor” externo, cujo papel central é fornecer as entradas à rede e comparar as saídas geradas com um resultado esperado, para posterior ajuste de parâmetros, a partir dos erros gerados. A minimização do erro decorre de maneira incremental até a convergência, definida por um critério de parada pré-estabelecido. Assim, o vetor contendo os dados a serem processados é apresentado à rede a partir da camada de entrada, gerando estímulos que são propagados adiante nas demais camadas. As saídas de cada neurônio das camadas escondidas comporão as entradas da camada subseqüente. Desta forma, por cada conexão entre neurônios, transcorrem estímulos que são ponderados por seus respectivos pesos ωj, determinando, a partir de uma função de ativação, os estímulos que chegam aos neurônios conectados a sua saída. Seguindo este procedimento, tem-se então uma resposta final na camada de saída, correspondente ao vetor apresentado. 
O aprendizado na rede MLP transcorre em duas fases, sendo seu algoritmo de treinamento mais popular o backpropagation (HAYKIN, 1999: 183). Na primeira fase, denominada forward, é gerada a saída da rede correspondente ao padrão apresentado. Na segunda fase, denominada backward, a saída desejada e a saída de fato fornecida pela rede são comparadas, e um erro é calculado. Este erro é então utilizado como parâmetro para a atualização dos pesos da camada de saída, sendo em seguida retro-propagado para a camada anterior a partir de sua multiplicação pelo peso das conexões entre as camadas. Desta maneira, cada camada escondida recebe sua parcela de contribuição no erro gerado na camada de saída e atualiza seus próprios pesos.

5.2 Treinamento da Rede MLP
Nos experimentos realizados nesta etapa, realizados a partir do WEKA, foram utilizadas redes MLP com uma única camada intermediária. Os neurônios utilizaram a função de ativação sigmóide logística, e os pesos associados às suas conexões foram inicializados com valores aleatórios e próximos a zero. 
Todos os dados foram normalizados ou transformados para que assumissem valores reais situados entre 0 e 1. A massa de dados, com um total de 5.507 registros foi dividida em 3 partes: conjuntos de treinamento, validação e testes, com tamanhos de 50%, 25% e 25% do total de registros respectivamente. Os conjuntos apresentavam igual proporção de elementos de cada classe.
Os treinamentos realizados para cada rede foram realizados com o algoritmo backpropagation. Procederam-se diversos experimentos, com diversas combinações de taxa de aprendizagem, termo momentum e variações da quantidade de neurônios da camada intermediária. A configuração adotada da rede foi: 3 (três) neurônios na camada intermediária, taxa de aprendizagem de 0.3 com decaimento, e teve como critério de parada o ponto de menor erro quadrático médio (MSE) sobre o conjunto de validação e conjunto de testes de igual tamanho com 1.377 registros, ou seja, 25% da massa total. 

6. Avaliação de Desempenho

Para análise das classificações realizadas pelo sistema, foram utilizados os avaliadores: análise do gráfico do teste estatístico de Kolmogorov-Smirnov (KS); análise do Coeficiente de GINI e geração e extração das métricas da curva ROC (Receiving Operating Characteristic). O conjunto de testes possui 1.377 registros, sendo 555 da classe 0 (municípios de baixas taxas de MI) não-alvo, e 822 da classe 1(municípios de altas taxas de MI) alvo.
6.1 O Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS)

O teste estatístico de Kolmogorov-Smirnov visa verificar os quão aderentes a uma distribuição estão os dados (Connover, 1999). Mede o nível de separação de duas classes a partir de suas funções de distribuição acumulada (FDAs).

A Figura 1 apresenta o gráfico da curva de Kolmogorov-Smirnov (KS). No eixo vertical estão os dados relativos às distribuições acumuladas das classes: o percentual acumulado da população alvo (altas taxas de mortalidade – saída 1) e percentual acumulado da população não-alvo (baixas taxas de mortalidade – saída 0). No eixo horizontal está o percentual dos conjuntos de dados. A curva KS é gerada pela diferença entre as FDAs dos dois conjunto de dados, de forma que quanto maior é o valor da ordenada da curva, melhor é sua separabilidade.
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Figura 1 – Gráfico do teste de Kolmogorov-Smirnov.

As informações cruciais extraídas do teste KS são: a área sob a curva KS e o valor máximo no eixo vertical. A Tabela 6 compara os valores das métricas do problema em estudo com os valores máximos possíveis.

Tabela 6 – Comparação das métricas obtidas com as métricas possíveis.

	
Métrica
	Valor Medido
	Valor Máximo Possível

	Área sob a curva KS
	0.4686
	0.5

	Valor no máximo no eixo vertical na curva KS
	0.8186
	1.0


6.2 A Curva ROC

A curva ROC (Receiving Operating Characteristic) originou-se da área das telecomunicações, com uso bastante difundido como estimador da avaliação de desempenho. A curva ROC relaciona, em um eixo bi-dimensional, a taxa de verdadeiros positivos com a taxa de falsos positivos gerados simulando a classificação produzida por todos os escores gerados pelo sistema, onde o escore é um valor que mensura a chance de um elemento pertencer a uma determinada classe. As taxas são ordenadas ao longo dos eixos, a partir da ordem decrescente de seus respectivos escores. (FAWCETT, 2003).

A Figura 2 mostra o gráfico da curva ROC obtida do problema em estudo. Uma informação bastante relevante obtida através da curva ROC é o valor da área sob a curva (AUC_ROC) (FAWCETT, 2003), que corresponde à capacidade de discriminar de um classificador. Quanto mais próxima de 1 é a área melhor é o resultado.
[image: image2.png]taxa de verdadeiros positivos

09
08
07
0,6
05
04
03
0.2
01

Curva ROC

/

— T T
0 0,10,20,3040,50,60,70,809 1
taxa de falsos positivos





Figura 2 – Gráfico da curva ROC.
Pela análise da Tabela 7, a partir da informação das coordenadas do ponto de distância mínima ao ponto ótimo (0; 1), obtém-se o limiar de score da rede MLP igual a 0.58. 

Tabela 7 - Informações extraídas das métricas sob a curva ROC.

	
Métrica
	Valor Calculado
	Valor Máximo

	Área sob a curva ROC
	0.9686
	1.0

	Distância mínima ao ponto ótimo (0,1):
	0.1331
	0.0

	Coordenadas do ponto de distância mínima ao ponto ótimo (0,1)
	(0.07027; 0.886861)
	(0.0; 1.0)


Resultado da classificação da rede MLP e interpretação
No intuito de ilustrar o resultado gerado pelo sistema, pode-se adotar o ponto de corte referente ao escore de menor distância ao ponto ótimo da curva ROC. A atribuição desse limiar produz uma decisão binária, com conseqüentes erros de decisão, conforme descrito na tabela 8, Matriz de Confusão.
A Matriz de Confusão relaciona erros e acertos no conjunto de testes. Na diagonal principal estão as instâncias corretamente classificadas, e na diagonal secundária as instâncias incorretamente classificadas. Valores expressos em termo percentuais.
Tabela 8 – Matriz de Confusão.
	
	Estimado

	Real
	
	Altas Taxas
	Baixas Taxas

	
	Altas Taxas
	52,94%
	6,75%

	
	Baixas Taxas
	2,84%
	37,47%


Das 1377 instâncias do conjunto de testes, sendo 555 da classe 0 (baixas taxas) e 822 da classe 1 (altas taxas) o sistema classificou corretamente 90,41% das instâncias e incorretamente 9,59% das instâncias.

6.3 Curva de Lorenz e Coeficiente de Gini


No campo da economia e das ciências sociais, o coeficiente de Gini, criado pelo economista italiano Corrado Gini, é usualmente utilizado para medir o grau de concentração de renda em determinados grupos. Varia de 0 a 1 e, quanto mais baixo o índice, melhor é a distribuição da renda de um país (GARSCHAGEN, 2007). 

A curva de Lorenz, conforme descrita na Figura 3, relaciona a distribuição acumulada da classe de elementos alvos em relação à população (ambos em termos percentuais), sendo utilizada para calcular o coeficiente de Gini para qualquer distribuição. O coeficiente de Gini poderá, portanto, ser utilizado na avaliação de um classificador binário.

O coeficiente de Gini ideal é função da representatividade de dados dos elementos de cada classe no conjunto de testes. Assim, para o conjunto de testes (1377 instâncias) há 40,30% de elementos da classe 0 e 59,70% da classe 1 (alvo), proporção bastante próxima da usada para o conjunto de treinamento. O coeficiente real corresponde a duas vezes o valor da área entre a curva de Lorenz e a reta diagonal. O coeficiente de Gini calculado a partir do gráfico da curva de Lorenz foi 0,3777, sendo o coeficiente ideal 0,4030.
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Figura 3 – Gráfico da curva de Lorenz.

7. Regras de Classificação

As regras foram extraídas com auxílio do WEKA, com o algoritmo PART (Witten, 1999: 285) de geração de regras. O algoritmo gerou 51 regras, com um mínimo de 10 registros testados para cada regra. O algoritmo PART é baseado em árvores de decisão. As regras são inicialmente induzidas em uma árvore e posteriormente refinadas. As regras são capazes de expressar em linguagem natural o conhecimento embutido na base.
Na avaliação das regras de classificação, 3 parâmetros foram mensurados: i) Seleção – corresponde ao percentual de instâncias utilizadas; ii) Confiança – representa o percentual de instâncias classificadas corretamente; iii) LIFT – o lift de uma regra é uma forma de aferir a qualidade das regras: ele mede o aumento da confiança da regra em relação à confiança média da amostra analisada. Esses parâmetros estão especificados nas Tabelas 8 e 9.
Tabela 8 – Regras para altas taxas.

	Regra
	Seleção(%)
	Confiança(%)
	LIFT

	SE percentual pessoas em domicílios com carro <= 29,6
	50,77
	96,45
	1,62

	SE percentual de pessoas com mais de 25 anos e menos de 4 anos de estudo > 55,15
	1,29
	80,30
	1,34

	SE percentual de mulheres sem cônjuge e com filho menor de 15 anos > 33,33 

E População total = (7822.5-10423]
	0,38
	71,40
	1,2


Tabela 9 – Regras para baixas taxas.

	Regra
	Seleção(%)
	Confiança(%)
	LIFT

	SE percentual de pessoas em domicílios com carro > 41,54
E percentual de pessoas em domicílios com geladeira > 90,66
	24,61
	96,46
	2,38

	SE percentual de pessoas em domicílios com carro> 36,68% 

E renda per capita > 225,56
	1,16
	79,70
	1,97

	SE percentual de pessoas em domicílios com carro > 36,51 

E percentual de pessoas em domicílios com geladeira > 82,19 
E percentual de pessoas em domicílios urbanos com coleta de lixo > 94,55 
E população total = (13671-18319]
	0,74
	87,80
	2,16


8. Conclusões

O presente artigo apresentou uma abordagem descritiva, estatística e decisória; para a problemática da mortalidade infantil. Devida a complexidade de análise da MI em municípios brasileiros, haja vista a enorme extensão territorial do país, foi necessária a extração de informação de diversos atributos que refletissem a heterogeneidade de formação dos municípios brasileiros. Essa análise considerou a relevância de fatores sócio-econômicos, de saúde pública, geográficos e demográficos.   

Sendo realizada a implementação de um sistema de apoio à decisão para a problemática da mortalidade infantil, a partir de bases de dados públicas, através de um processo de mineração de dados, em que se buscou extrair conhecimento; aliado a métricas de testes estatísticos e regras de classificação.

Através da análise de diversos atributos da massa de dados, obteve-se os ganhos de informação referente a cada atributo. Tal parâmetro foi fundamental para verificar o grau de relevância de cada atributo na mortalidade infantil em municípios brasileiros. As métricas obtidas nos testes estatísticos representaram importantes informações na tomada de decisão, bem como as regras de classificação.

A melhora do sistema pode estar relacionada com o acréscimo de atributos que apresentem alto ganho de informação; dados de uma base mais atualizada também contribuem para a otimização do sistema; a possibilidade do gestor-usuário do sistema antever investimentos direcionados é outra provável potencialidade.

Com uso da metodologia CRISP-DM aliada a uma base de dados pública, é possível buscar uma generalização de aplicações na área de saúde pública e.g. doenças endêmicas como: dengue, febre amarela, tuberculose, doença de Chagas, malária e leishmaniose visceral. Isso representa importante ferramenta de suporte à decisão para os gestores públicos.
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