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Abstract- This work explores the Business Intelligence techniques applied in the base of
specialized queries of SUS (Unique System of Health) where classifications of the data were
made and found equations that predict, from the crossing of information, the value of medical
exams in a determinate space of time, becoming a work that make possible a better control of
the money spend by the Health Ministry, because it shows with the results obtained through
references found and with the support of the WEKA tool that it is possible to create a better

strategic planning of spending the public money with the health area.
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Resumo- Este trabalho visa explorar técnicas de Business Intelligence aplicadas na base de
consultas especializadas do SUS (Sistema Unico de Satde) onde foram feitas as classifica-
¢Oes dos dados e encontradas equagdes capazes de predizer através do cruzamento das infor-
mac0es o valor de um exame médico especializado em um determinado tempo, tornando-se
assim um trabalho que possibilitard um melhor controle dos gastos efetuados pelo Ministério
da Saude, pois 0 mesmo mostra com base nos resultados obtidos através das referéncias en-
contradas e com o auxilio da ferramenta WEKA que é possivel um melhor planejamento es-

tratégico a respeito dos gastos publicos voltados para a area da saude.
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1 Introdugdo

O ato de analisar dados e transforma-los em in-
formacgdes para as organizagles, informacles estas
que se tornam o principal ativo da empresa para al-
cancar suas metas, torna-se cada dia mais necessario
0 investimento em técnicas que possibilitem a tomada
de decisdes. Business Intelligence (BI) que é a inteli-
géncia dos negocios torna cada vez mais simples
tomar decisbes diante de situacdes complexas e uma
vasta gama de informagdes. Diante desta necessidade
existe no mercado ferramentas que auxiliam a efetuar
analises de maneira organizada e coerente, entre estas
ferramentas encontra-se o software WEKA que pos-
sui recursos e tarefas que sdo capazes de definir uma
linha de pensamento baseada em aprendizado super-
visionados que busca definir conceitos a partir de
exemplos ja pré-classificados e ndo supervisionados,
onde pela auséncia da classificagdo usa métodos pro-
babilisticos para simular uma experiéncia ocorrida.
Dentro deste cenario nota-se a existéncia da realidade
do Governo Federal Brasileiro que através do Siste-
ma Unico de Sadde (SUS) coordena dentro de sua
jurisdigdo a salde publica e seus respectivos exames
médicos especializados. E é neste ponto que esse
artigo busca através do banco de dados sobre exames
médicos especializados, fornecido pelo préprio go-
verno, analisar o cruzamento dos dados referentes a
um determinado periodo, especialidade médica,
quantidade de exames realizados e seus respectivos
valores para gerar informagdes que sejam capazes de
auxiliar na gestdo da salde publica através de, por
exemplo, a estimativa de quanto sera valor de um
exame médico daqui a 30 anos a partir da analise dos
dados atuais, podendo assim melhor organizar-se
para enfrentar situaces adversas tendo conhecimento
que diante do cenario atual torna-se imprescindivel
um planejamento estratégico para todas as organiza-
cOes. O restante do artigo esta organizado da seguinte
forma. A secdo 2 apresenta 0s conceitos tedricos de
Business Intelligence, ferramentas de Bl, ETL, Data
Warehouse, Data Mining e exames médicos por es-
pecialidades. Na secdo 3 é descrita a metodologia
fornecida pela ferramenta WEKA, as formas de ava-
liacdo da base, bem como as a¢Bes que serdo toma-
das. Na secdo 4 resultados de experimentos numeéri-
cos de avaliacdo de técnicas de mineragdo de dados
sdo apresentados. Finalmente na secdo 5 sdo apresen-
tadas as conclusoes.

2 Referencial Bibliogréafico

Neste referencial foram levantados aspectos re-
levantes sobre Business Intelligence, ferramentas de
Bl, ETL e Data Warehouse, Data Mining e exames
médicos por especialidades.

2.1 Business Intelligence

O conceito de Business Intelligence interage
com a relagdo entre inteligéncia de negécios e empre-
sarial sendo composta por um grupo de técnicas de
gestdo praticadas por meio de ferramentas de softwa-
re que facilitam a tomadas de decisdes em meio as
organizagdes, reunindo todos os conhecimentos im-
prescindiveis para tais conclusGes (Antonelli, 2010
apud Angeloni & Reis, 2006).

Segundo Barbieri (2001), Business Intelligence
exemplifica a capacidade de moldar a estrutura, ter
acesso e procurar informagfes comumente armaze-
nadas em Data Warehouses e Data Marts.

O glossario da Gartner (Gartner Group, 2013)
fundada em 1979 por Gideon Gartner, define Busi-
ness Intelligence (BI) como um termo abrangente que
inclui as aplicagdes, infraestrutura e ferramentas, e as
melhores préticas que permitem o acesso e anélise de
informacBes para melhorar e aperfeicoar decisdes e
desempenho. A partir disso pode-se dizer que Busi-
ness Intelligence é um conjunto de ferramentas que
auxiliam na aquisicdo de estratégias competitivas a
fim de melhorar as tomadas de decisfes nos negocios
de uma organizag&o.

Na figura 1 podemos observar uma imagem re-
presentativa do Business Intelligence.

Figura 1. Representacéo do Business Intelligence (Fonte:
http://blog.esfera.com.br/vantagens-business-intelligence)

2.2 Ferramentas de Business Intelligence

No contexto atual os conceitos de dados, infor-
macgdo e conhecimento fazem-se necessario serem
esclarecidos ap0s a defini¢do e importancias do Bl.

De acordo com Antonelli (2010) apud Alter et al
(1996) dados sdo fatos, imagens ou sons que podem
ou ndo ser relacionadas ou uteis para um servico re-
servado, lembrando que um dado sozinho geralmente
ndo tem utilidade relevante.

Ja seguindo o conceito de Romney e Steinbart
(2000, p.13) informagdes séo “dados que foram pre-
parados e processados de maneira que se tornem ex-



pressivos”, ou seja, conjunto de dados colhidos, de
maneira pré-definida transformando assim dados
brutos em informacéo plausivel na tomada de deci-
soes.

E para Alter (1996, apud Leite, 2002, p.27) co-
nhecimento “é uma combinagdo de instintos, ideias,
regras e procedimentos que guiam agdes e decisdes”.
Com isso, o conhecimento auxilia a tomada de deci-
sdo.

2.3 Data Warehouse e ETL

Data Warehouse é uma colecdo de dados, orien-
tados a um assunto, integrado, tempo-variante e ndo
volatil, para suporte ao gerenciamento dos processos
de tomada de decisdo (Inmon, 1997). Data Warehou-
se (DW) consiste em organizar os dados corporativos
de maneira integrada, com uma Unica versdo da ver-
dade, historico, variavel com o tempo e gerando uma
Unica fonte de dados, que sera usada para abastecer
os Data Marts (DM) (Cielo, 2002). Ja para Bezerra
et al, 2014 Data Mart / Data Warehouse é o local
onde ficam armazenados todos os dados extraidos
dos sistemas em operagéo A vantagem de ter um
repositério de dados a parte e a possibilidade de ar-
mazenar informacdes historicas e agregadas, dando
suporte melhor para as analises posteriores.

Modulo de ETL (Extract, Transform and Load)
- Componente dedicado a extracdo, transformacéo e
carregamento de dados é a parte responsavel pela
coleta das informacbes nas mais diversas fontes Be-
zerra et al, 2014.

ETL sdo ferramentas fundamentais para o desen-
volvimento do BI responsaveis pela elaboragdo dos

dados a serem guardados Antonelli (2001).
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Figura 2. Elementos basicos que compdem as arquiteturas de um
Data Warehouse
Fonte: http://www.devmedia.com.br/data-warehouse/12609

2.4 Data Mining

Data Mining ou mineracdo de dados sdo ferra-
mentas que ajudam a detectar tendéncias de compor-
tamentos dentro de uma base de dados que auxiliam
em projec¢des futuras como a regressdo (Bezerra et al
2014, apud Linoff & Berry 1997).

De acordo com Antonelli, (2010) qualquer modo
que se utilize de Data Warehouse e Data Marts ape-
nas passa a ser viavel com a implementacdo destes

recursos de pesquisa deixando claro que a mineracéo
de dados se da através das seguintes fases:

Primeira fase — Preparacdo ou sele¢do: Conjunto
de atividade que auxiliam na criacdo da base de da-
dos;

Segunda fase — Mineragdo: é onde sdo elabora-
dos os modelos de Data Mining, definindo as amos-
tras demais dados a serem treinados no modelo;

Terceira fase — Analise: Onde séo feitas as anali-
ses das informac@es definindo os previsores ou atri-
butos necessarios para o negécio, tendo como base
para esta fase os modelos de agregacdo, classificacéo,
padrdes sequenciais e regras de associa¢io.

Quarta fase — Aplicacdo: é quando sdo aplicados
e acertados os algoritmos e sdo por fim implantados
no sistema Antonelli, 2010.

Dentro da mineracdo de dados a figura 3 repre-
senta 0 processo de descoberta de conhecimento em
base de dados.
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Figura 3. Representacdo do Processo de descoberta de conheci-
mento em base de dados (Fonte:
http://www.scielo.br/scielo.php?pid=S0104-
530X2010000400007&script=sci_arttext)

2.5 Exames Médicos por Especialidades.

Tendo como base para estudo o relatério sobre
exames médicos periciais por especialidades, dispo-
nibilizado pelo Ministério da Previdéncia tendo como
autor o Instituto Nacional de Seguro Social (INSS)
com informagdes sobre os principais exames médicos
periciais classificados por suas variaveis como o ano,
a especialidade, a quantidade de exames complemen-
tares e valor dos exames complementares. Levando
em consideracdo que estes foram dados colhidos no
periodo de 1988 a 2012, servindo como base para
uma analise bem elaborada sobre os gastos do gover-
no na area da saude através do SUS (dados.gov).

A relevancia deste trabalho se d& através da im-
portancia do assunto em questdo tanto para o governo
que pode antecipar determinado gasto futuro quanto
para a populacdo, pois os valores sdo pagos através
dos tributos que a mesma paga, ndo esquecendo que
o0 Brasil é um dos paises que possui o pior retorno de
valores coletados com impostos em qualidade de vida
para a populacdo (Folha, 2014). Apesar do investi-
mento feito na &rea da salde, de acordo com o Portal
Brasil o Ministério da Saide em 2013 ampliou em
sete vezes o0s investimentos para pesquisas na area
em relacdo ao ano de 2011 e mesmo assim, devido ao
grande numero populacional, ndo chega a ser sufici-
ente, pois a situacdo da saude no Brasil passa por
grandes dificuldades, ressaltando que ndo somente



nesta area, mas também na educagdo, seguranca e
economia entre outras crises que o Brasil vem enfren-
tando.

3 Desenvolvimento do trabalho

O desenvolvimento deste artigo esta baseado na
utilizacdo do software WEKA que é um conjunto de
algoritmos de aprendizado de maquina para tarefas
de mineracdo de dados sendo aplicados diretamente
para um conjunto de dados ou chamado a partir de
seu proprio cddigo Java (Linguagem de programacao
orientada a objeto desenvolvida nos anos 90 pela Sun
Microsystems) Luckow & Melo 2010.

O WEKA possui ferramentas para pré-
processamento de dados como: classificagéo, regres-
sdo, clustering (agrupamento), regras de associacdo e
visualizagdo. Sendo estas ferramentas também ade-
quadas para o desenvolvimento de novos sistemas de
aprendizagem maquina, que é um desenvolvimento
interessante e potencialmente de longo alcance em
ciéncia da computacéo, pois permite que um progra-
ma de computador analise automaticamente uma
grande massa de dados e decida quais informagdes
sdo mais relevantes. Estas informagfes podem entéo
ser utilizadas para fazer previsdes ou para ajudar nas
tomadas de decisdes com rapidez e precisdo. O WE-
KA por ser um software regido pelas diretrizes GNU
(General Public Licence) que ¢ a licenca para sof-
tware livre, possuindo assim seu codigo fonte aberto.
Na figura 3 podemos conhecer melhor a interface do
software Weka 2011.

|
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Figura 3. Tela inicial do WEKA
Fonte: Camilo, et al (2009, p 27)

O nome dado faz referéncia a um péassaro tipico
da Nova Zelandia, uma ave de natureza inquisitiva,
ou seja, um software que busca novas informagdes e
assim gera resultados produtivos a partir da anélise
efetuada em determinada base se dados.

Na figura 4, temos a tela principal onde pode-
mos efetuar as analises referentes & nossa base.

Figura 4. Tela prir;cipal do WEKAW

Na figura 4, podemos observar as principais
fungbes que séo oferecidas. Para contexto do artigo
presente foram abordados os processos, onde pode-
mos observar visualmente através da equacdo de re-
gressdo M5Rules que sera descrita nos resultados
obtidos, agrupamentos (Clusters) dos dados, as prin-
cipais caracteristicas e valores dos atributos presentes
na base. A Classificacdo que € a tarefa mais popular
em um Data Mining, visa identificar a qual classe um
determinado registro pertence atraves da verificacdo
dos registros de outras classes ja existentes, para po-
der classificar o novo registro através das caracteris-
ticas comparadas e assim através destas comparacoes
conseguir gerar equagdes capazes de criar estimativas
de vérias possibilidades.

4 Resultados Obtidos

A classificacdo dentre muitas outras tarefas dis-
poniveis no WEKA, o que melhor obteve resultados
positivos quanto a determinacéo do tipo de exame a
ser executado foi o Random Tree (Cutler & Zhao,
2001) que consiste em um algoritmo capaz de rece-
ber informagdes de um ano, a quantidade de exames
a serem executadas neste ano e o valor total de exa-
mes pagos no respectivo ano e informar a qual tipo
de especialidade esses valores pertencem.

A figura 5 mostra o resultado da analise onde o
percentual de chance de acerto para os tipos de exa-
me foi definido. Apos o teste com todos os classifi-
cadores disponibilizados pelo WEKA o Random
Tree obteve 83.3826% de acurécia para encontrar 0
referido fato.

=== Evaluation on training set ===
Time taken to test model on training data: 0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 369 84.2466 %
Incorrectly Classified Instances 69 15.7534 %
Kappa statistic 0.8337
Mean absolute error 0.0137
Root mean squared error 0.0828

Relative absolute error
Root relative squared error

16.6174 &
40.7736 %

Coverage of cases (0.95 level) 100 %
Mean rel. region size (0.95 level) 9.5493 %
Total Number of Instances 438

Figura 5. Resultado do classificador RandomTree com a melhor
chance de acertos



Apds um teste com todos os algoritmos de re-
gressdo disponibilizados pelo WEKA, buscando o
que apresentasse o menor erro relativo absoluto en-
controu-se 0 M5Rules (Holmes & Prank, 1999) en-
controu um modelo capaz de determinar com
76,5943% de acuracia a caracteristica quantidade de
exames da base avaliada. Significa que se for infor-
mado o ano, a especialidade e o valor total dos exa-
mes sera possivel encontrar com 76% de chance de
acertos a quantidade de consultas que serdo realiza-
das.

Como resultados, podemos evidenciar através

da equacdo de regressdo M5Rules descrita abaixo:
=== Run information ===
Scheme:  weka.classifiers.rules.M5Rules -M 4.0
Relation: ~ whatever
Instances: 438
Attributes: 4
Ano
Especialidade
Qtde Exames Complementares
VIr Exames Complementares (R$)
Test mode: evaluate on training data
=== Classifier model (full training set) ===
M5 pruned model rules
(using smoothed linear models) :
Number of Rules : 7
Rule: 1
IF
Especialidade=Patologia Clinica,Neurologia,-
,Cardiologia,Oftalmologia,Eletrocardiografia,Psiquiatria,Ortopedia,Radiologi
a Clinica,Ignorado - Pericias Médicas (Credenciadas) <= 0.5
Especialidade=Prova de Funcdo Respirat6-
ria,Eletroencefalografia, Ecocardiograma, Tisio Pneumolo-
gia,Otorrinolaringologia, Cicloergometria,Patologia Clinica,Neurologia,-
,Cardiologia,Oftalmologia,Eletrocardiografia,Psiquiatria, Ortopedia,Radiologi
a Clinica,Ignorado - Pericias Médicas (Credenciadas) > 0.5

Ano <= 2006.5
THEN
Qtde Exames Complementares =
-162.7909 * Ano

+ 32.764 * Especialidade=Prova de Funcéo Respirat6-
ria,Eletroencefalografia,Ecocardiograma, Tisio Pneumolo-
gia,Otorrinolaringologia, Cicloergometria,Patologia Clinica,Neurologia,-
,Cardiologia,Oftalmologia,Eletrocardiografia,Psiquiatria,Ortopedia,Radiologi
a Clinica,Ignorado - Pericias Médicas (Credenciadas)

+821.0713 * Especialida-
de=Eletroencefalografia,Ecocardiograma, Tisio Pneumolo-
gia,Otorrinolaringologia, Cicloergometria,Patologia Clinica,Neurologia,-
,Cardiologia,Oftalmologia,Eletrocardiografia,Psiquiatria,Ortopedia,Radiologi
a Clinica,Ignorado - Pericias Médicas (Credenciadas)

- 808.784 * Especialidade=Ecocardiograma, Tisio Pneumolo-
gia,Otorrinolaringologia, Cicloergometria,Patologia Clinica,Neurologia,-
,Cardiologia,Oftalmologia,Eletrocardiografia,Psiquiatria,Ortopedia,Radiologi
a Clinica,Ignorado - Pericias Médicas (Credenciadas)

+1209.4812 * Especialida-
de=0Otorrinolaringologia,Cicloergometria,Patologia Clinica,Neurologia,-
,Cardiologia,Oftalmologia,Eletrocardiografia,Psiquiatria,Ortopedia,Radiologi
a Clinica,Ignorado - Pericias Médicas (Credenciadas)

- 522.0683 * Especialidade=Cicloergometria,Patologia Clini-
ca,Neurologia,-
,Cardiologia,Oftalmologia,Eletrocardiografia,Psiquiatria,Ortopedia,Radiologi
a Clinica,Ignorado - Pericias Médicas (Credenciadas)

+431.2019 * Especialidade=Patologia Clinica,Neurologia,-
,Cardiologia,Oftalmologia,Eletrocardiografia,Psiquiatria, Ortopedia,Radiologi
a Clinica,Ignorado - Pericias Médicas (Credenciadas)

+890.4785 * Especialida-
de=Oftalmologia,Eletrocardiografia,Psiquiatria,Ortopedia,Radiologia Clini-
ca,Ignorado - Pericias Médicas (Credenciadas)

+ 896.0292 * Especialidade=Radiologia Clinica,lgnorado -
Pericias Médicas (Credenciadas)

+0.0208 * VIr Exames Complementares (R$)

+ 325583.6756 [114/3.548%]

Rule: 2
IF

Especialidade=Patologia Clinica,Neurologia,-
,Cardiologia,Oftalmologia,Eletrocardiografia,Psiquiatria,Ortopedia,Radiologi
a Clinica,Ignorado - Pericias Médicas (Credenciadas) <= 0.5
THEN
Qtde Exames Complementares =

-143.3646 * Ano

+516.6061 * Especialidade=Patologia Clinica,Neurologia,-
,Cardiologia,Oftalmologia,Eletrocardiografia,Psiquiatria,Ortopedia,Radiologi
a Clinica,Ignorado - Pericias Médicas (Credenciadas)

+ 1626.0422 * Especialida-
de=Oftalmologia,Eletrocardiografia,Psiquiatria,Ortopedia,Radiologia Clini-
ca,lgnorado - Pericias Médicas (Credenciadas)

+1663.2704 * Especialidade=Radiologia Clinica,lgnorado -
Pericias Médicas (Credenciadas)

+0.0038 * VIr Exames Complementares (R$)

+286974.787 [122/0.421%)]

Rule: 3
IF

Especialida-
de=Oftalmologia,Eletrocardiografia,Psiquiatria,Ortopedia,Radiologia Clini-
ca,lgnorado - Pericias Médicas (Credenciadas) <= 0.5
THEN
Qtde Exames Complementares =

-1034.3963 * Ano

+ 2035.5245 * Especialidade=-
,Cardiologia,Oftalmologia,Eletrocardiografia,Psiquiatria, Ortopedia,Radiologi
a Clinica,Ignorado - Pericias Médicas (Credenciadas)

+ 2477.8068 * Especialida-
de=Oftalmologia,Eletrocardiografia,Psiquiatria,Ortopedia,Radiologia Clini-
ca,lgnorado - Pericias Médicas (Credenciadas)

+ 2650.231 * Especialidade=Radiologia Clinica,lgnorado -
Pericias Médicas (Credenciadas)

+0.0315 * VIr Exames Complementares (R$)

+2074901.4838 [75/16.818%]

Rule: 4
IF

Ano > 2000.5

VIr Exames Complementares (R$) <= 38501.5
THEN

Qtde Exames Complementares =

-566.6302 * Ano

+ 3222.7997 * Especialidade=Radiologia Clinica,lgnorado -
Pericias Médicas (Credenciadas)

+0.0192 * VIr Exames Complementares (R$)

+ 1137737.4539 [34/1.589%]

Rule: 5
IF
Especialidade=Radiologia Clinica,Ignorado - Pericias Médicas
(Credenciadas) <= 0.5
Ano > 2000.5
THEN
Qtde Exames Complementares =
-1499.698 * Ano
+ 3871.8294 * Especialidade=Radiologia Clinica,Ignorado -
Pericias Médicas (Credenciadas)
+0.0388 * VIr Exames Complementares (R$)
+3010903.2372 [22/6.713%]

Rule: 6
IF
Especialidade=Radiologia Clinica,Ignorado - Pericias Médicas
(Credenciadas) <= 0.5
VIr Exames Complementares (R$) > 10.5
VIr Exames Complementares (R$) <= 632937
Ano <=1995.5
THEN

Qtde Exames Complementares =

-1401.7733 * Ano

- 6373.1841 * Especialidade=Psiquiatria,Ortopedia,Radiologia
Clinica,lgnorado - Pericias Médicas (Credenciadas)

- 2283.4019 * Especialidade=Ortopedia,Radiologia Clini-
ca,Ignorado - Pericias Médicas (Credenciadas)

+ 5525.8423 * Especialidade=Radiologia Clinica,Ignorado -
Pericias Médicas (Credenciadas)

+0.0035 * VIr Exames Complementares (R$)

+ 2848921.4947 [21/22.059%]
Rule: 7

Qtde Exames Complementares =

-4077.5061 * Ano

+34901.5663 * Especialidade=Radiologia Clinica,lgnorado -
Pericias Médicas (Credenciadas)

+0.048 * VIr Exames Complementares (R$)



+8153131.6871 [50/67.766%]
Time taken to build model: 0.53 seconds
=== Evaluation on training set ===
Time taken to test model on training data: 0.02 seconds

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.9301
Mean absolute error 3803.8652
Root mean squared error 8660.684
Relative absolute error 23.4057 %
Root relative squared error 36.808 %
Total Number of Instances 438

Fonte: Dados da prépria pesquisa

Alem dessa equagdo conseguiu-se encontrar
uma equacdo de regressdo que representa 0 modelo
para se encontrar 0 ano e outra para encontrar o valor
total dos exames. Mostradas no quadro abaixo:

Algoritmo Fato Acurécia
Lazy. IBK(Aha & Al- | Ano 89.64%
bert 1991)

Trees.S5P (Quinlan et | Valor Total | 79.8497%
al 1992) dos exames

J& para a tarefa de selecdo de caracteristicas (se-
lect attributes) Foram utilizados os seletores CfsSub-
setEval (Hall Smith, 1998) e BestFirst (Korf, 1993)
que informa o grau de caracteristicas relevantes para
encontrar outras caracteristicas constatou que o fato
mais relevante para encontrar novas caracteristicas de
ano, especialidade e valor de exames por especiali-
dade o atributo quantidade de exames é quem mais
influencia na obtencdo de resultados relevantes sobre
as demais. Sendo possivel ser observado através da
figura 7.

Avtribute Subset Evaluator (supervised, Class (numeric): 3 Qtde Exames Complementares):
CFS Subset Evaluator
Including locally predictive attributes

w7

Selected attributes: 1,2,4 : 3

Especialidade
Vir Exames Complementares (R)

Figura 7. Representacéo do resultado da selecéo de caracteristicas.
Fone: Dados da prépria pesquisa.

5 Conclusao

Em vista dos aspectos mencionados fica explici-
ta a importancia do Business Intelligence na tomada
de decisGes para as organizacGes diante de um cena-
rio onde disputa por melhores resultados esta cada
vez mais acirrada. Sendo assim, através de uma ela-
boracdo e andlise eficiente de uma base de dados
pode-se entdo chegar a uma tomada de decisdo capaz
de munir a organizacdo com ferramentas e técnicas
capazes de dar um suporte real e assim também sanar
ou amenizar futuros riscos. A mineracdo de dados
torna-se cada dia mais importantes no ambito organi-

zacional em que se tem cada dia mais 0 aumento das
bases de dados ficando inviavel uma melhor analise
destes sem tais recursos, a fim de tomar decisGes
mais acertadas. Neste primeiro contexto onde foram
focados os problemas de organizagdo e previsdo de
cursos do governo na area da saude publica através
das informagdes obtidas nas andlises onde o grande
impacto ocasionado foi no setor financeiro, através
da contribuicdo fornecida pelos modelos de classifi-
cacdo, regressdo, agrupamento e selecdo de melhores
caracteristicas tornando assim possivel a realizagdo e
obtencdo destes resultados.

A utilizagdo destas técnicas torna-se imprescin-
divel, ficando em aberto um leque de oportunidades
para trabalhos futuros onde podem ser analisados 0s
dados a fim de atender outras possiveis demandas em
relacdo ao controle e gerenciamento ndo somente na
area da saude, mas também nas demais areas, além
disso, pode-se implementar em um sistema informati-
zado as equacOes de regressdo encontradas neste tra-
balho.
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