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RESUMO

As doengas cerebrovasculares e hipertensivas estdo entre as principais
causas de Obito no mundo. Somente em 2010, foram responsaveis por
quase 35 milhdes de oObitos, 30% a mais do ocorrido em 1990. Este
comportamento global se observa também no Brasil. Entender o
comportamento de uma doenca a longo prazo é fundamental para
aprimorar seu tratamento e reduzir o nimero de 6bitos por ela causados.
Comparando o Brasil com os Estados Unidos, a doenca cerebrovascular
como principal causa de morte permanece em segundo lugar desde o
ano de 2005 comparando até o ano de 2016, com um aumento de 12,1%.
O objetivo deste trabalho é desenvolver um dashboard com indicadores
e mapas georeferenciados de doengas cerebrovasculares e,
principalmente, testar um modelo de analise preditiva que determine
probabilisticamente a chance de um cidaddo desenvolver estas doencas
ponderando seus fatores de riscos em saude. Foi utilizado o métido de
regressao logistica otimizada por um algoritmo de otimizagdo
(Gradiente Descendente Estocastico). Apos o aprendizado em dados
historicos, foi possivel predizer a chance de um cidadao se deparar com
esta patologia. O resultado foi apresentado em forma de relatério da
ferramenta de dashboard desenvolvida também neste trabalho.

Palavras-chave: Atencdo Priméria. e-SUS AB. Andlise Preditiva.
Machine Learning. Regressdo Logistica. Mapa Georreferenciado.
Doencas Cerebrovasculares.
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ABSTRACT

Cerebrovascular and hypertensive diseases are among the main causes
of death in the world. In 2010 only, it was responsible for almost 35
million deaths, 30% more of that occurred in 1990. This global
behaviour is also observed in Brazil. Understand the behaviour of a
disease in the long-term is fundamental to improve its treatment and cut
the number of deaths it causes. Comparing Brazil with the United States,
the cerebrovascular disease as the leading cause of death remains in
second place since the compared to the year of 2016, with an increase of
12.1%. The purpose of this work is to develop a dashboard with
georeferenced indicators and maps, to test a model of predictive analy-
probabilistically the chance of a citizen developing these diseases by
pondering their factors of health risks. The optimized logistic regression
method was used for an optimization algorithm (Stochastic Descending
Gradient). After learning in data it was possible to predict the chance of
a citizen facing this pathology. Zero results were presented in the form
of a report of the developed dashboard tool also in this work.

Keywords: Primary Attention. e-SUS AB. Predictive Analysis.
Machine  Learning.  Logistic  Regression.  Geometric  map.
Cerebrovascular Diseases.
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1 INTRODUCAO

Segundo a Organizacdo Mundial da Saude, a aplicacdo das
Tecnologias de Informagdo e Comunicacdo a Saude, denomina-se e-
Saude. O Ministério da Saude (MS) esta trabalhando nas diretrizes em
relacdo a e-Saude, alinhada com os principios do Sistema Unico de
Salde (SUS) e as politicas de Governo Eletronico (e-Gov). O
documento Estratégia e-Salde para o Brasil propde uma viséo até 2020
e tem como objetivo aumentar a qualidade e ampliar 0 acesso a atencéo
a salde, além de consolidar a e-Salde como Politica de Estado relevante
para o SUS (BRASIL, 2014).

Dentre os beneficios esperados, trazidos pela adogdo do e-Saude,
estdo o0 acesso a informacgdo pelo cidaddo sobre a sua salde e aos dados
agregados relativos a comunidade em que vive, bem como sobre as
doencas que os afetam; apoio ao profissional de saude no planejamento
do cuidado ao paciente, diagndstico, tratamento ou progndstico; permitir
ao cidaddo acesso as informac@es de gastos e resultados de saude; dar
acesso online ao gestor de saude as informacOes necessérias para a
gestdo clinica, financeira e administrativa; monitoracdo e avaliacdo de
analises de tendéncias dos processos e resultados de salde; e deteccdo
oportuna de eventos de salde publica por meio de sistemas de
informacdo que permitem a andlise sistematica de dados clinicos,
epidemioldgicos e de fluxo de paciente (BRASIL, 2014).

O e-SUS Atencdo Basica (e-SUS AB) é uma estratégia do DAB
(Departamento de Atencdo Basica) para reestruturar as informagdes da
Atencédo Primaria (AP) em nivel nacional. Esta acdo esta alinhada com a
proposta mais geral de reestruturacdo dos Sistemas de Informagdo em
Saude do MS, entendendo que a qualificacdo da gestdo da informacéo é
fundamental para ampliar a qualidade no atendimento a populagdo. A
estratégia e-SUS AB, faz referéncia ao processo de informatizacdo
qualificada do SUS em busca de um SUS eletrénico (BRASIL, 2016a).

Em dezembro de 2017, a estratégia e-SUS AB estava implantado
em quase 100% dos municipios do Brasil. Os municipios podem adotar
a estratégia e-SUS AB pelo uso dos sistemas de Prontuario Eletrénico
do Cidad&o (PEC), pelo sistema de Coleta de Dados Simplificada (CDS)
ou pela integracdo de outros sistemas, sejam proprios ou terceiros.
Todas essas instalacdes enviam dados de salde para um repositdrio de
dados nacional chamado de Centralizador Nacional. O uso do prontudrio
eletrénico nesta data era de 2.060 municipios. O plano nacional €
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instalar prontuario eletrénico em 100% dos municipios brasileiros. S
em 2017 foram registrados 105 milhdes de procedimentos, 72 milhdes
de consultas médicas, 48 milhdes de consultas odontoldgicas e 232
milhGes de visitas domiciliares (BRASIL, 2016b).

Para alcancar esses nimeros, o apoio dos profissionais de salde
foi fundamental. Segundo dados da pesquisa TIC SAUDE 2016, no
setor de Salde, realizada pelo CETIC.BR (Centro Regional de Estudos
para 0 Desenvolvimento da Sociedade da Informacgdo), médicos e
enfermeiros possuem uma visdo positiva no que se refere ao impacto da
implantacdo de sistemas eletrbnicos em seus estabelecimentos (TIC
SAUDE 2016, 2016).

Para criar uma interface desse BD (Banco de Dados) aos gestores
federais, estaduais e municipais, foi instituido pela Portaria GM/MS n°
1.412, de 10 de julho de 2013, o Sistema de Informacdo em Salde para
a Atencdo Basica (SISAB), passando a ser o sistema de informacdo da
Atencdo Bésica vigente para fins de financiamento e de adesdo aos
programas e estratégias da Politica Nacional da Atencdo Béasica (PNAB)
(BRASIL, 2013).

Porém, o SISAB apresenta somente os dados estruturados e de
forma estatica, que sdo apresentados na forma de tabelas e graficos,
focando, até 0 momento, em dados de producdo ambulatorial para fins
de repasse de incentivos financeiros as ESFs (Estratégias de Saude da
Familia). O DAB nao possui uma ferramenta para preparacdo dos dados
de forma a ter uma fonte de informagdo que possa dar suporte
permanente e dindmico ao processo gerencial de apoio a tomada de
decisdo pelos gestores federais, estaduais e municipais e pelos
coordenadores de equipes e profissionais de saide.

As organizacgdes de salde em todo mundo sdo capazes de gerar e
coletar uma grande quantidade de dados. Assim, em todo o mundo as
organizacdes enfrentam dilemas em relacdo ao crescimento do volume
de dados em salde. Mas serd que a capacidade de tomar decisdes
também est4 crescendo?

De acordo com o Instituto SAS (2016) - Statistical Analysis
System na North Carolina State University - tomar decisbes baseadas
em fatos ndo é dependente da quantidade de dados que se possui.
Trabalhar com tantos dados pode ser assustador. Neste sentido, o
sucesso na tomada de decisdo dependera da rapidez com que se
descobre as informagfes a partir desses dados e se utiliza esses insights
para gerar melhores praticas na organizacao.
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O Instituto SAS (2016) ressalta ainda que desde a visualizacédo
em painéis que mostram métricas e indicadores importantes para
alcancar objetivos e metas tracadas de forma visual, facilitando a
compreensdo das informacOes (dashboards) em salde, até a anélise
preditiva, a mineragdo de dados, o aprendizado de maquinas e o
gerenciamento de decisdes sdo fundamentais para avaliar o que
acontecera no futuro, prever algum comportamento desses dados e
informagdes, bem como, usar isso para transformar dados em ideias
proativas, com a¢des que sejam utilizadas em processos operacionais, de
interesse deste estudo.

Neste sentido, as empresas e 0s governos estdo cheios de
informacdo em seus computadores e ndo sabem o que fazer com ela. A
importancia estd no conhecimento que é extraido destas informacGes
pela prética da analise. A analise permite conhecer a verdade dos fatos,
0 que melhora a tomada de decisdes, para a obtencdo de resultados. O
conhecimento por si ndo cria valor. O valor é criado quando o
conhecimento é utilizado na construcéo de planos de acéo cuja execugdo
é garantida (FALCONI, 2009).

Com esse manancial de informacges clinicas, epidemioldgicas e
sanitarias, 0 DAB e o0 MS poderao usufruir de indicadores sélidos em
busca da melhoria da atencdo a salde, o apoio a inclusdo de novos
programas de salde e até para previsdes de tendéncias relacionadas a
satide publica. E o momento para buscar implementagdes de inovacdes
tecnoldgicas para assisténcia aos servigos de salde e para os cidadaos
usuarios do SUS.

Neste sentido, a PORTARIA N° 221, DE 17 DE ABRIL DE
2008, estabelece a Lista Brasileira de Internagdes por Condigdes
Sensiveis a Atencdo Primaria, contendo 19 grupos de doengas,
considerando aspectos nacionais para refletir as diversidades das
condi¢des de salde e doencas no Brasil. Essa lista norteia indicadores da
atividade hospitalar para serem utilizados como medida indireta do
funcionamento da atengdo priméria e da estratégia de saide da familia
(BRASIL, 2008).

Dentro dos grupos de doengas listados nessa portaria, destacam-
se as doencas cerebrovasculares, pois segundo Villela, Klein e Oliveira
(2016, p.26), “As doengas cerebrovasculares e hipertensivas estdo entre
as principais causas de 6bito no mundo”. Somente em 2010, foram
responsaveis por quase 35 milhdes de ébitos, 30% a mais do ocorrido
em 1990. Dentre elas, as doencas isquémicas do coracdo (DIC) e
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doencas cerebrovasculares (DCBV), principais representantes das
doencas do aparelho circulatério (DAC), foram responsaveis em 2012
por 7,4 e 6,7 milndes de mortes, respectivamente. Este comportamento
global se observa também no Brasil, onde de acordo com o
Departamento de Informatica do Sistema Unico de Saude (DATASUS),
28,2% de todos os Gbitos em 2012 tiveram sua causa basica classificada
como devida a DAC (333.295). Desses Obitos por DAC, 31,1%
ocorreram por DIC, 30,1% por DCBV e 13,6% por doencas
hipertensivas (DHIP) (VILLELA; KLEIN; OLIVEIRA, 2016).

Entender o comportamento de uma doenga a longo prazo é
fundamental para aprimorar seu tratamento e reduzir o nimero de 6bitos
por ela causados. As tendéncias na mortalidade por DCBV foram
avaliadas na Europa e em outras regides do mundo. Porém, ha poucas
informacdes disponiveis no Brasil sobre a distribui¢cdo, comportamento
e tendéncias de mortalidade das DCBV. Além disso, os dados
publicados a respeito dessas doencas apenas apresentam a sua evolugédo
em alguns estados ou se referem a intervalos de tempo inferiores a 10
anos (VILLELA; KLEIN; OLIVEIRA, 2016).

Comparando o Brasil com os Estados Unidos, a doenca
cerebrovascular como principal causa de morte permanece em segundo
lugar desde o ano de 2005 comparando até o ano de 2016, com um
aumento de 12,1%, conforme a Figura 1. Nos EUA a doenca
cerebrovascular como causa das maiorias das mortes é a quarta da lista,
conforme a Figura 2 (IHME, 2016).

Figura 1 - Variacdo percentual das principais causas de morte entre 2005 e
2016 no Brasil.

Rarking em 2005 Ranking em 2016 Wariagdo percentual 2005-2016

Doenga isquémica do corago  (———§] Doenga isquémica do coragio 22.6%

Doenga cerebrovascular Doenga cerebrovascular 12.1%

Violéncia imerpessoal Alzheimer B12%
DPOC Infec resp inferiores 40.5%

Infec resp inferiores DPCC 19.4%
Acidente trinsito Violéncia interpesscal 9.8%
Alzheimer Diabetes 44 7%

Diabetes Acidente trinsito 8.0%

Doenca renal crénica _— Doenga renal crnica 437%
Céncer pulmao S EEE— Céancer pulmio 32.1%

Fonte: IHME, 2016.
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Figura 2 - Variacdo percentual das principais causas de morte entre 2005 e
2016 nos EUA.

Rarking em 2005 Ranking em 2016 Varlagdo percentual 2005-2014

Doenca isguémica do coragac T Doenga isguémica do coragac -0.1%
Alzheimer — Alzheimer 32.7%

Céncer pulmao e Cancer pulmio 11.0%

Doenga carebravascular — Doenga cerabrovascular 13.9%
DPOC b DPOC 222%

Infec resp inferiores Infec resp inferioras 22.0%
Diabetes - . Doenga remal cronica 42 5%

Caneer colorretal BT = Caneer eclorretal 12.9%
Doenca renal cronica Rt Diabetes 1.5%
Acidente trinsito - Canecer mama 12.9%
Cancer mama YT D) Acidente transito 8.3%

Fonte: IHME, 2016.

O Brasil faz pouco uso das suas bases de dados em salde. A
atencdo primaria conta com um banco de dados rico em informagdes
coletadas das suas unidades béasicas de salde, mas ndo possui uma
ferramenta para a analise inteligente desses dados. Os gestores
municipais e estaduais carecem de uma ferramenta de apoio a decisdo
em relacdo aos dados de salde. Seria importante disponibilizar painéis
de indicadores de salde, como doengas atuais da populagdo, mostrando
o0 estado atual, listando de forma individualizada, ou seja, apresentar o
cidaddo qual enfermidade ele possui e por outro lado, mostrar os indices
de cada CID10 (Classificagdo Internacional de Doengas) no municipio,
com um mapa epidemioldgico atual e real. E o desenvolvimento de um
dashboard especifico para a atengéo primaria, integrado ao sistema de
prontudrio eletrdbnico do municipio, os gestores tem de forma visual
essas informacgOes para terem uma visdo geral da salde na sua cidade.

Um dashboard é “uma exibicdo visual das informagdes mais
importantes necessarias para atingir determinados objetivos, que foram
consolidados em uma Unica tela para que possam ser monitorados de
uma sé vez”. O termo " dashboard " é originado do painel de
instrumentos do automovel, onde os motoristas monitoram rapidamente
as principais fungdes do veiculo por meio de um conjunto de
instrumentos. Também é conhecido como um painel de inteligéncia de
negocios, pois sdo ferramentas de visualizacdo de dados que exibem os
principais indicadores de um pais, organizacdo ou projeto (BOZA,
2017).
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Os sistemas georreferenciados sdo usados para descrever, analisar
e prever padrdes espaciais, dispondo de diversas aplicagdes em
epidemiologia, como mapeamento de doencas, a investigacdo de surtos
e analises espaciais. Seu uso depende, sobretudo, da disponibilidade de
dados georreferenciados. O georreferenciamento, por sua vez, é 0
processo pelo qual informacGes textuais descritas de uma localidade,
como o endereco relacionado a um evento de salde, sdo convertidas em
representacdes geogréaficas validas. Ele pode ser realizado por meio da
associacdo a um par de coordenadas geograficas ou a unidades
espaciais, como setores censitarios, bairros, municipios, entre outras.
(SILVEIRA; OLIVEIRA; JUNGER, 2017).

Ainda, a natureza estdtica dos sistemas de relatorios de
desempenho no setor de assisténcia em salde resulta em relatérios de
desempenho inconsistentes, incomparaveis, demorados e estaticos que
ndo refletem de modo transparente a visdo geral de desempenho e
suporte efetivo as decisdes dos gerentes de salde. Assim, o setor de
salde precisa de ferramentas interativas de gerenciamento e visualizacdo
de dados e informacdes, como painéis para mostrar, medir, monitorar e
gerenciar as informacfes em salde com mais eficiéncia e assim tragar
metas concretas (GHAZISAEIDI et al., 2017).

Desde o inicio da Revolucdo Industrial, sempre se colocou a
possibilidade das maquinas chegarem um dia a ter iniciativa propria. Na
area de analise de dados, isso significa a elaboracdo de algoritmos que
respondam e se adaptem automaticamente aos dados sem a necessidade
de intervencdo humana continua. A metodologia de machine learning
atualmente mais utilizada em andlise de dados séo as &rvores de decisao,
que podem ser usadas quando a variavel dependente assume valores
finitos ou continuos (CHIAVEGATTO FILHO, 2015).

Um estudo promissor € utilizar-se dessa base historica para
descobrir informacdes Uteis, sobretudo na deteccdo de doengas a um
determinado cidaddo. Com um conjunto de estratégias, técnicas e
ferramentas podemos aplicar um algoritmo de predi¢do de dados para
mostrar a tendéncia de uma patologia ocorrer numa pessoa.

Diante deste contexto, este estudo se justifica pela auséncia de
uma ferramenta no Ministério da Salde que possibilite a avaliagdo
epidemiolégica da atencdo priméaria, neste estudo, das doencas
cerebrovasculares.

Este trabalho se propde a desenvolver, por meio da integragdo
com e-SUS AB, um sistema de apresentacdo em um mapa de
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georreferenciamento, assim como relatério por cidadao e por CID10,
obtendo uma ferramenta de apoio a decisdo para analise histérica dos
dados de doencas cerebrovasculares na atencdo priméaria em salde no
Brasil. Ainda, se propbe a construir um relatério baseado em analise
preditiva, através de um algoritmo de machine learning, para listar o
risco dos cidaddos em desenvolver doengas cerebrovasculares. Com essa
ferramenta, espera-se que os gestores de salde tenham informacdes para
apoio a decisdo de forma mais eficaz e eficiente em relagdo a agdes de
salide com base em dados clinicos e epidemiolégicos.

Para tanto as questdes norteadoras que este estudo se propde a
responder s&o:

1. Quais os critérios de desenvolvimento e a demonstracdo de um mapa
georeferenciado, de  relatérios  nominais de  doencas
cerebrovasculares, de indicadores quantitativos de doengas
cerebrovasculares na atencdo primaria em salde como apoio a
tomada de decisdo as condicdes sensiveis em saude a partir de dados
individualizados integrados com o e-SUS AB?

2. Qual a contribuicdo da andlise preditiva na prevengdo das doencas
cerebrovasculares no e-SUS AB?






2 OBJETIVOS

Desenvolver um mapa georeferenciado das doencas
cerebrovasculares na atencdo primaria em salde como apoio a tomada
de decisdo as condicdes sensiveis em salde a partir da integracdo com
dados do e-SUS AB.

Apresentar um modelo de relatério preditivo de cidaddos
propensos a desenvolver doengas cerebrovasculares para possivel
integracdo com o e-SUS AB.

2.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e  Estruturar um banco de dados para armazenar as informacdes
relativas as doencas cerebrovasculares de forma consolidada para a
atencdo primaria em salde;

e  Realizar migracdo dos dados do e-SUS AB para o novo banco de
dados;

e Apresentar os dados e as informagBes consolidadas num
Dashboard *

e  Apresentar os dados e as informagfes analisadas em um mapa a
partir da técnica de geoprocessamento;

e Apresentar o0s cidaddos que j& tiveram ou tem doencas
cerebrovasculares;

e  Apresentar os indicadores das doencas cerebrovasculares;

e  Apresentar uma andlise preditiva com cidad&@os que possuem riscos
de obterem doencas cerebrovasculares aos profissionais de salde.

! Dashboard ou Painel de Controle é a apresentacéo visual das informagdes mais
importantes e necessarias para alcancar um ou mais objetivos de um processo
ou negoécio, consolidadas e ajustadas em uma tela para facil acompanhamento
(FEW, 2004).






3 REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo visa aprofundar o conhecimento de temas
pertinentes ao desenvolvimento deste estudo destacando as condicdes
sensiveis na atencdo primaria, business intelligence, sistema
georeferenciado e analise preditiva.

31  CONDICOES SENSIVEIS NA ATENGCAO PRIMARIA EM
SAUDE

No contexto internacional, um dos indicadores observados na
atividade hospitalar como medida da efetividade da atencdo priméria a
salde sdo as condicBes sensiveis, que representam um conjunto de
problemas de salde para os quais a efetiva acdo na atengdo primaria
diminuiria o risco de internacGes. Essas atividades como a prevencgéo de
doencas, o diagnostico e o tratamento precoce de patologias agudas, e
controle e acompanhamento de patologias cronicas, tem como
consequéncia a redugdo das internagdes hospitalares por esses
problemas. As altas taxas de internacdes por condi¢bes sensiveis a
atencdo primaria em uma populacdo podem indicar sérios problemas de
acesso ao sistema de saude ou de seu desempenho. Esse excesso de
hospitalizagbes representa um sinal de alerta, que pode acionar
mecanismos de analise e busca de explicagdes para a sua ocorréncia. As
altas taxas de internacfes por condicBes sensiveis a atengdo primaria
estdo associadas a deficiéncias na cobertura dos servigos e/ou a baixa
resolutividade da atencdo primaria para determinados problemas de
salide (ALFRADIQUE et al., 2009).

As internagBes por casos sensiveis a atencdo primaria (CSAP)
vem sendo amplamente utilizada em diversos paises. A Espanha, por
possuir um sistema nacional de salde universal, com base na Atenc¢do
Priméaria a Salde (APS), apresenta aplicacdo dos CSAP um pouco
diferente do original, passando a serem utilizadas como indicador de
efetividade do nivel primario da assisténcia a saude. No Brasil, a
aplicacdo deste conceito ainda é recente, podendo-se notar uma
ampliacdo das publicagbes nacionais a partir do ano de 2008
(FERREIRA,; DIAS; MISHIMA, 2012).

O grupo 12 da lista de condigdes sensiveis a atencdo primaria sdo
as doengas cerebrovasculares, objeto deste estudo, e que é composto por
um pela lista de CID’s especificos, conforme a Tabela 1.
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Tabela 1 - Grupo 12 da Lista Brasileia de Internages por Condicdes Sensiveis
a Atencao Primaria.

cODIGO DESCRICAO
1630 Infarto cerebral devido a trombose de artérias pré-cerebrais
1631 Infarto cerebral devido a embolia de artérias pré-cerebrais
1632 Infarto cerebral devido a oclus&o ou estenose ndo especificadas de artérias pré-cerebrais
1633 Infarto cerebral devido a trombose de artérias cerebrais
1634 Infarto cerebral devido a embolia de artérias cerebrais
1635 Infarto cerebral devido a oclus&do ou estenose ndo especificadas de artérias cerebrais
1636 Infarto cerebral devido a trombose venosa cerebral ndo-piogénica
1638 Outros infartos cerebrais
1639 Infarto cerebral ndo especificado
164 Acidente vascular cerebral, ndo especificado como hemorrégico ou isquémico
1650 Oclusdo e estenose da artéria vertebral
1651 Oclusdo e estenose da artéria basilar
1652 Oclusdo e estenose da artéria cardtida
1653 Oclusdo e estenose de artérias pré-cerebrais miltiplas e
1658 Oclusdo e estenose de outra artéria pré-cerebral
1659 Oclusdo e estenose de artérias pré-cerebrais ndo especificadas
1660 Oclusdo e estenose da artéria cerebral média
1661 Oclusdo e estenose da artéria cerebral anterior
1662 Oclusdo e estenose da artéria cerebral posterior
1663 Oclusdo e estenose de artérias cerebelares
1664 Oclusdo e estenose de artérias cerebrais, multiplas e bilaterais
1668 Oclusdo e estenose de outra artéria cerebral
1669 Oclusdo e estenose de artéria cerebral ndo especificada
1670 Dissecgdo de artérias cerebrais, sem ruptura
1671 Aneurisma cerebral ndo-roto
1672 Aterosclerose cerebral
1673 Leucoencefalopatia vascular progressiva
1674 Encefalopatia hipertensiva
1675 Doenga de Moyamoya
1676 Trombose néo-piogénica do sistema venoso intracraniano
1677 Arterite cerebral ndo classificada em outra parte
1678 Outras doengas cerebrovasculares especificadas
1679 Doenga cerebrovascular ndo especificada
1690 Seqtielas de hemorragia subaracnoidea
1691 Seqtielas de hemorragia intracerebral
1692 Seqtielas de outras hemorragias intracranianas ndo traumaticas
1693 Seqtielas de infarto cerebral
1694 Sequielas de acidente vascular cerebral ndo especificado como hemorragico ou isquémico
1698 Seqtielas de outras doengas cerebrovasculares e das ndo especificadas
G450 Sindrome da artéria vértebro-basilar
G451 Sindrome da artéria carotidea (hemisférica)
G452 Sindrome das artérias pré-cerebrais, maltiplas e bi
G453 Amaurose fugaz
G454 Amnésia global transitdria
G458 Outros acidentes isquémicos cerebrais transitdrios e sindromes correlatas
G459 Isquemia cerebral transitéria ndo especificada
G460 Sindrome da artéria cerebral média
G461 Sindrome da artéria cerebral anterior
G462 Sindrome da artéria cerebral posterior
G463 Sindromes vasculares do tronco cerebral
G464 Sindrome vascular cerebelar
G465 Sindrome lacunar motora pura
G466 Sindrome lacunar sensorial pura
G467 Outras sindromes lacunares
G468 Outras sindromes vasculares cerebrais em doengas cerebrovasculares

Fonte: BRASIL (2008).
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No Brasil, 6bitos por doenca cerebrovascular superaram em
nimeros absolutos os causados pela doenga coronariana. Esse padrdo
resulta da maior proporcdo da doenca cerebrovascular em moradores das
regibes Norte e Nordeste do Pais e em mulheres e pela hipertensdo
arterial ter maior impacto na doenga cerebrovascular do que na
coronariana. Taxas de incidéncia, letalidade e mortalidade por grupo
étnico sdo maiores em negros em relacdo a brancos nos Estados Unidos,
explicadas por diferencas nas médias da pressdo arterial sistélica e por
determinantes socioecondmicos. A (nica pesquisa no Brasil que
abordou a relagdo sexo, raca e mortalidade cerebrovascular foi no
municipio de Sdo Paulo (1999-2001) com mortalidade maior entre os
negros, ficando os pardos em situacdo intermediaria, proxima a dos
brancos (LOTUFO; BENSENOR, 2013).

Outro estudo, realizado em cidades com mais de 100 mil
habitantes, ou seja, 300 municipios, mostrou que no ano de 2014 foram
registradas 1.116.917 de internag¢fes por condi¢fes sensiveis a atengdo
primaria (ICSAP). Altos valores de ICSAP podem representar
fragilidades e/ou baixa resolutividade da porta de entrada do sistema,
que é a atencdo primaria. As principais causas de internacdo foram
representadas pelo grupo das pneumonias (22,72%), seguida das
doencas cerebrovasculares (DCBV) (9,63%) e insuficiéncia cardiaca
(IC) (9,32%); e com menores valores, anemia (0,30%) e doengas
preveniveis por imunizacdo (0,52%) (PEREIRA; SILVA; LIMA NETO,
2015).

No ano de 2014 o Ministério da Salde tinha a intensdo de investir
R$ 437 milhdes para ampliar a assisténcia a vitimas de Acidente
Vascular Cerebral (AVC), uma das doencas cerebrovasculares. Cerca de
R$ 370 milhdes seria destinado ao financiamento de leitos hospitalares
em 151 cidades. O restante seria aplicado no tratamento trombolitico
(uso de medicacdo para desfazer o codgulo e normalizar o fluxo
sanguineo que chega ao cérebro) (BRASIL, 2012).

S6 no ano de 2014, o estado de Santa Catarina, gastou R$
93.406.791,39, com internacdes por condicBes sensiveis a atencdo
primaria, que representa 16% de todas as internagdes no estado (SES-
SC, 2014)

Para reduzir o numero de casos na populacdo, o melhor
tratamento é o preventivo, que engloba o controle de varios fatores de
risco vasculares como a pressdo arterial, diabetes, colesterol,
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triglicérides, doencas cardiacas, além da necessidade de ndo fumar, ter
uma alimentacdo saudavel e praticar exercicios fisicos (BRASIL, 2012).

3.2 DASHBOARD

Como uma ferramenta de gerenciamento de desempenho
interativo, o dashboard é um sistema de entrega de informacdes em
camadas que apresenta em numa tela informagfes importantes sobre
objetivos estratégicos permitindo gerentes monitorar e gerenciar de
forma mais eficaz (GHAZISAEIDI et al., 2017).

Em termos simples, um dashboard é uma exibicdo eletrdnica
composta de Key Performance Indicators (KPIs). A primeira etapa para
a definicdo de um dashboard € identificar o publico alvo e quais
informacdes sdo de interesse dessas pessoas. Na area da salde existem 3
tipos de indicadores: finaceiros, clinicos e operacionais. Os indicadores
financeiros abordam a salde financeira da organizagdo, enquanto 0s
indicadores clinicos mostram tanto o atendimento de qualidade quanto
com o0s aspectos operacionais de um departamento clinico (HIMSS,
2009).

3.3 SISTEMA GEOREFERENCIADO

Os Sistemas de Informacdes Geogréficas (SIG) sdo usados para
descrever, analisar e prever padrdes espaciais, dispondo de diversas
aplicacbes em epidemiologia, como 0 mapeamento de doengas, a
investigacdo de surtos e analises espaciais. Seu uso depende, sobretudo,
da disponibilidade de dados georreferenciados. O georreferenciamento,
por sua vez, é o processo pelo qual informacdes textuais descritivas de
uma localidade, como o enderego relacionado a um evento de salde, sdo
convertidas em representacBes geograficas validas. Ele pode ser
realizado por meio da associacdo a um par de coordenadas geograficas
ou a unidades espaciais, como setores censitarios, bairros, municipios,
entre outras (SILVEIRA; OLIVEIRA; JUNGER, 2017).

Dados georeferenciados possuem informagfes necessarias
(latitude e longitude) para identificar localizagdes e na superficie da
Terra num geografico. Em pesquisas epidemiolégicas esse tipo de
informacdo é principalmente para investigar a relacdo entre os dados
georeferenciados, tanto para eventos de salde e aspectos relacionados
como para caracteristicas individuais. Pode ser apresentado um
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mapeamento da distribuicdo de doencas, um agrupamento espacial da
doenca, etc. (WERNECK, 2008).

As técnicas de geoprocessamento vém sendo utilizadas no
planejamento, monitoramento e avaliacdo das acdes de salde, além de
serem consideradas como ferramentas importantes de analise das
relagbes entre o0 ambiente e eventos relacionados a salde. O
geoprocessamento pode ser utilizado na andlise dindmica de difusdo
espacial das doencas e suas relagdes com o ambiente com alta resolugéo
grafica, na avaliagdo da situacdo de salde de populacGes e na
identificacdo de regiGes e grupos sob alto risco de adoecer. O SIG
possui grande capacidade para acessar e integrar diferentes niveis de
informagdes, permite a apresentacdo e associacdo dos dados de
diferentes formas (tabelas, graficos e mapas tematicos) e possibilita o
mapeamento, a exibicdo e a analise espacial dos dados relevantes para o
processo de territorializacdo. Além disso, o sistema manipula os dados
como os demais sistemas de informacdo e possui uma caracteristica
marcante de interligar atributos ndo espaciais a dados espaciais
(MULLER; CUBAS; BASTOS, 2010).

A associacdo entre eventos de salde e a sua localizacdo
geografica (georreferenciamento) tem sido usada com sucesso na area
de salde e constitui uma ferramenta importante para a tomada de
decisdo pelos gestores de saude (SA et al., 2012).

3.4  ANALISE PREDITIVA

Dentre as principais técnicas de Data Mining destacam-se: a
estatistica, a inteligéncia artificial e a aprendizagem de maquinas ou
machine learning. Esta integracdo entre a inteligéncia artificial e a
estatistica, a machine learning, permite o design e o desenvolvimento de
algoritmos que permitem que os computadores aprendam com base em
dados. Assim, a partir disso é possivel automatizar o aprendizado para
reconhecer padrGes complexos e tomar decisdes inteligentes baseadas
em dados (HAN; KAMBER; PEI, 2012; GRAHAM et al., 2018).

Desta forma como a mineracdo de dados é comumente
classificada pela sua capacidade em realizar determinadas tarefas,
podemos ressaltar que as tarefas mais comuns sdo, de acordo com Han,
Kamber e Pei, 2012:

= Descricdo: utilizada para descrever os padrdes e tendéncias
revelados pelos dados. A descri¢cdo geralmente oferece uma
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provavel interpretacdo para os resultados obtidos. A tarefa de
descricdo € utilizada em conjunto com as técnicas de analise
exploratdria de dados, para comprovar a influéncia de certas
variaveis no resultado obtido.

Classificagdo: uma das mais comuns, visa identificar a qual
classe um determinado registro pertence. Nesta tarefa, o
modelo analisa o conjunto de registros fornecidos, com cada
registro ja contendo a indicacdo a qual classe pertence, a fim
de aprender como classificar um novo registro (aprendizado
supervisionado). A tarefa de classificacdo pode ser usada por
exemplo para: diagnosticar onde uma determinada doenca
pode estar presente.

Estimacdo ou Regressao: a estimacao é similar a classificacao,
porém é usada quando o registro é identificado por um valor
numérico e ndo um categérico. Assim, pode-se estimar o valor
de uma determinada variavel analisando-se os valores das
demais. A tarefa de estimagdo pode ser usada por exemplo
para: estimar a pressao arterial ideal de um paciente baseando-
se na idade, sexo e IMC.

Predicdo: é similar as tarefas de classificacdo e estimacéo,
porém ela visa descobrir o valor futuro de um determinado
atributo. Por exemplo: predizer a probabilidade de uma
determinada doenca se manifestar no individuo e ou grupo.
Agrupamento (Clustering): visa identificar e aproximar os
registros similares. Um agrupamento (ou cluster) é uma
colecdo de registros similares entre si, porém diferentes dos
outros registros nos demais agrupamentos. Esta tarefa difere
da classificacdo, pois ndo necessita que 0s registros sejam
previamente categorizados (aprendizado ndo-supervisionado).
Além disso, ela ndo tem a pretensdo de classificar, estimar ou
predizer o valor de uma variavel, ela apenas identifica os
grupos de dados similares. Por exemplo na detecgdo de
comportamentos atipicos para uma determinada doenga.
Associacdo: consiste em identificar quais atributos estdo
relacionados. Apresentam a forma: SE atributo X ENTAO
atributo Y. Por exemplo: determinar os casos onde um novo
medicamento pode apresentar efeitos colaterais.

Desta forma, os métodos de mineragdo de dados sdo divididos

em aprendizado supervisionado (preditivo) e ndo-supervisionado
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(descritivo). Neles, os métodos sdo classificados de acordo com as
tarefas que realizam assim, técnicas como redes neurais, arvores de
decisdo, regras de associacdo, raciocinio baseado em casos e algoritmos
genéticos sdo as mais usadas na construcdo deste processo (HAN;
KAMBER; PEI, 2012; NATARAJAN; FRENZEL; SMALTZ, 2017).

A diferenca entre os métodos de aprendizado supervisionados e
ndo-supervisionados estd no fato de que os métodos nao-
supervisionados ndo precisam de uma pré-categorizagdo para 0S
registros, isto €, ndo é necessario um atributo alvo. As tarefas de
agrupamento e associacdo sdo consideradas como nao-supervisionadas.
Por outro lado, no aprendizado supervisionado, 0s métodos sdo providos
com um conjunto de dados que possuem uma variavel alvo pré-definida
e 0s registros sdo categorizados em relacdo a ela. As tarefas mais
comuns de aprendizado supervisionado sdo a classificacdo (que também
pode ser ndo-supervisionado) e a regressdo. Durante o processo de
minerac¢do, diversas técnicas devem ser testadas e combinadas a fim de
que comparacBes possam ser feitas e entdo a melhor técnica (ou
combinacdo de técnicas) seja utilizada (HAN; KAMBER; PEI, 2012;
GRAHAM et al., 2018).

Os autores classificam os diversos métodos de formas diferentes.
Neste estudo, optou-se por usar a classificacdo adotada por Han,
Kamber, Pei (2012) pois nela os métodos sdo classificados de acordo
com as tarefas que realizam, conforme segue:

Na técnica de classificacdo pode ser usada a mineragdo de itens
frequentes com a criagdo de um conjunto de itens frequentes,
respeitando-se um valor minimo de frequéncia para os itens; arvores de
decisdo em que cada né (ndo folha) indica um teste feito sobre um valor.
As ligacOes entre 0s nds representam os valores possiveis do teste do n6
superior, e as folhas indicam a classe (categoria) a qual o registro
pertence. Isto posteriormente segue o fluxo da arvore montada, para
valores e ou registros novos; classificacdo Baysean, ao qual a partir do
teorema de Bayes, é possivel encontrar a probabilidade de um certo
evento ocorrer, dada a probabilidade de um outro evento que ja ocorreu;
classificacio baseada em regras: segue a estrutura: SE condigio ENTAO
conclusdo (semelhante as regras de associagdo); redes neurais, que
simulam o comportamento dos neurdnios; SVM (Support Vector
Machines) utilizada tanto para técnicas de classificagdo quanto de
regressao pois obtém altos indices de assertividade, permite modelar
situacdes ndo lineares complexas gerando modelos de interpretacdo
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simples, pode ser usada para relacdes lineares e ndo lineares, entre
outros; classificacdo por regras de associacdo que visam buscar padrdes
de associages; aprendizado tardio que somente realizam o aprendizado
quando solicitado para a classificacdo de um novo registro; algoritmo
genético; conjuntos aproximados, técnica que consegue realizar a
classificagdo mesmo com dados imprecisos ou errados e ¢ utilizada para
valores discretos; e conjuntos nebulosos que utiliza a logica fuzzy.

Na técnica de predicdo numérica o objetivo € descobrir um
possivel valor futuro de uma varidvel. As predigdes numéricas visam
prever valores para variaveis continuas. Para a predicdo de variaveis
discretas, as técnicas de classificacdo ja apresentadas podem ser
aplicadas. Os métodos mais conhecidos para predi¢do numeérica sao as
regressoes: regressao linear; regressao ndo linear.

A técnica de agrupamento (clustering), considera-se como nao
supervisionada. Dado um conjunto de registros, sdo gerados
agrupamentos (ou cluster), contendo os registros mais semelhantes. Nos
agrupamentos sdo utilizados métodos de posicionamento; métodos
hierarquicos; métodos baseados na densidade; métodos baseados em
grades e métodos baseados em modelos.

3.4.1 Regressao Logistica

Os modelos de regressdo constituem uma das ferramentas
estatisticas mais importantes na andlise estatistica de dados quando se
pretende modelar relagbes entre variaveis. O principal objetivo destes
modelos é explorar a relagdo entre uma ou mais variaveis explicativas
(ou independentes) e uma varidvel resposta (ou dependente). Um dos
casos particulares dos modelos lineares generalizados sdo os modelos
onde a variavel resposta apresenta apenas duas categorias ou que de
alguma forma foi dicotomizada assumindo valores 0 ou 1 sendo o
modelo de regressdo logistica o mais popular desses modelos. A
regressao logistica é uma técnica estatistica que tem como objetivo
modelar, a partir de um conjunto de observacdes, a relacdo “logistica”
entre uma varidvel resposta dicotdbmica e uma serie de variaveis
explicativas numéricas (continuas, discretas) efou categdricas. Na
regressao logistica, a varidvel resposta é dicotémica, atribuindo-se o
valor 1 ao acontecimento de interesse (sucesso) e 0 ao acontecimento
complementar (insucesso) (CABRAL, 2013).
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Um dos modelos lineares generalizados mais utilizados na area
de salde é o modelo de regressdo logistica binaria, onde a variavel
resposta do modelo tem distribuicdo de Bernoulli (ou Binomial) e a
funcdo de ligacdo é a funcdo logistica. Na area de salde, o referido
modelo poderia ser adotado, por exemplo, para estimar a probabilidade
do paciente: aderir ao tratamento medicamentoso (adesdo=1; ndo
adesdo=0); reportar um estado de satde ndo bom (ndo bom=1; bom=0);
ter uma determinada doenca crbnica (ter DC=1; ndo ter DC=0)
(MORAES, 2016).






4 METODOLOGIA DO ESTUDO
4.1 NATUREZA DO ESTUDO

Estudo de natureza quantitativa, pois visa desenvolver e mostrar
em um mapa georeferenciado das doencas cerebrovasculares na atencéao
primaria em salde como apoio a tomada de decisdo as condicdes
sensiveis em salde a partir da integracdo com dados do e-SUS AB e
apresentar um modelo de relatério preditivo de cidaddos propensos a
desenvolver doencas cerebrovasculares para possivel integracdo com o
e-SUS AB.

4.2 TIPO DO ESTUDO

Producdo tecnoldgica inovadora, pois, inexiste estrutura
informacional desta natureza no Brasil. E também um estudo preditivo
quantitativo porque busca predizer condi¢bes sensiveis em salde com
foco em doencas cerebrovasculares a partir de um algoritmo de
predicdo. Visa também apresentar de forma georeferenciada as
condicdes sensiveis em salude para a atencdo primaria no Brasil para
doencas cerebrovasculares.

4.3 DESENVOLVIMENTO DO ESTUDO

O estudo se divide em duas etapas. A primeira é desenvolvimento
de um dashboard com relatérios especificos de doencas
cerebrovasculares na atencdo primaria em salde, apresentando de forma
individualizada o cidaddo que j& teve ou tem uma DCBV. Um outro
relatério sdo indicadores de cada CID10 do grupo de doencas
cerebrovasculares, com quantidade de casos, quantidade por sexo, média
de idade e distribuicdo por periodo. Ainda no dashboard, os casos de
cidaddos que ja tenham sido acometidos por esta patologia, séo
apresentados de forma georeferenciada num mapa. A segunda parte
deste trabalho é aplicar um modelo de anélise preditiva, onde um
algoritmo aprende com dados histéricos de caracteristicas e fatores de
risco para DCBV com pessoas que ja tem uma doenca do grupo e prediz
a chance de um cidadéo ter, por exemplo, um AVC. O resultado desta
andlise preditiva é apresentado no dashboard na forma de um relatério.
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Para a definicdo do dashboard foram analisadas as fichas de
Coletas de Dados Simplificada (CDS) do e-SUS AB para compor o
modelo de informag&o adequado para a constru¢do de um novo banco de
dados para a nova ferramenta.

O nome dado a ferramenta é Dashboard de Doencas
Cerebrovasculares (DDCBV), que visa apresentar de forma visual
relatérios e gréficos, assim como, uma analise preditiva de pessoas com
risco de desenvolver doencas cerebrovasculares.

A metodologia para constru¢cdo do software foi baseada em
Pressman e Maxim (2016), onde ele diz que os métodos da engenharia
de software fornecem as informagbes técnicas para desenvolver
software. Os métodos envolvem uma ampla variedade de tarefas, que
incluem: comunicagdo, andlise de requisitos, modelagem de projeto,
construcdo de programa, testes e suporte. Os métodos da engenharia de
software se baseiam em um conjunto de principios basicos que
governam cada area da tecnologia e incluem atividades de modelagem e
outras técnicas descritivas. As ferramentas da engenharia de software
fornecem suporte automatizado ou semiautomatizado para o processo e
para os métodos. Quando as ferramentas sdo integradas, de modo que as
informac0es criadas por uma ferramenta possam ser utilizadas por outra,
¢ estabelecido um sistema para o suporte ao desenvolvimento de
software, denominado engenharia de software com o auxilio do
computado (PRESSMAN; MAXIM, 2016).

Ainda segundo o autor, um fluxo de processo linear executa cada
uma das cinco atividades metodol6gicas em sequéncia, comecando com
a comunicagao e culminando com a entrega (Erro! Fonte de referéncia
ndo encontrada.a). Um fluxo de processo iterativo repete uma ou mais
das atividades antes de prosseguir para a seguinte (Erro! Fonte de
referéncia ndo encontrada.b). Um fluxo de processo evolucionario
executa as atividades de forma “circular”. Cada volta pelas cinco
atividades conduz a uma versdo mais completa do software (Erro!
Fonte de referéncia ndo encontrada.c). Um fluxo de processo paralelo
(Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.d) executa uma ou mais
atividades em paralelo com outras (por exemplo, a modelagem para um
aspecto do software poderia ser executada em paralelo com a construgéo
de outro aspecto do software) (PRESSMAN; MAXIM, 2016).
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Figura 3 - Fluxo de Processo
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Fonte: PRESMANN (2016)

A ferramenta foi desenvolvida pelo proprio mestrando, desde a
prototipacdo, modelagem do banco de dados, processo de migracéo,
construgdo da ferramenta e a andlise preditiva utilizando tecnologias
gratuitas. Para a aplicacdo foi utilizado JAVA, o banco de dados
PostgreSQL. Para a analise preditiva foi utilizado Python usando uma
regressdo logistica otimizada por um algoritmo de otimizagdo,
Gradiente Descendente Estocéstico (SGD).



46

43.1 Fases do Desenvolvimento

Apos o estudo das variaveis e condi¢cdes de salde para as doencas
cerebrovasculares, foi identificado nas fichas CDS do sistema e-SUS
AB os dados que sdo coletados e que podiam ser utilizados para a
montagem dos relatérios, do grafico georeferenciado e da andlise
preditiva. Depois de identificados esses campos, foi feita a prototipacdo
do sistema, por meio de rascunhos de tela, para que fosse entdo definida
a modelagem dos dados e o processo de migracdo. Em seguida, foi
iniciado a definicdo da arquitetura e componentes graficos para a
implementacéo do sistema, chamado de DDCV (Dashboard de Doengas
Cerebrovasculares).

Apo6s saber as informagfes que poderiam fazer parte dos
relatérios, foi feita a prototipacdo das telas, usado para ensaio,
demonstracdo e avaliacdo de design. Para um projeto rapido se
concentra em uma representacdo dos aspectos do software que seréo
visiveis para os usudrios (por exemplo, o layout da interface com o
usuario ou os formatos de exibicdo na tela). O projeto rapido leva a
construgdo de um protétipo. O protétipo é entregue e avaliado pelos
envolvidos, os quais fornecem feedback que é usado para refinar ainda
mais 0s requisitos. A iteracdo ocorre conforme se ajusta o protdtipo as
necessidades de varios envolvidos e, ao mesmo tempo, possibilita a
melhor compreensdo das necessidades que devem ser atendidas. Na sua
forma ideal, o protétipo atua como um mecanismo para identificar os
requisitos do software. Caso seja necessario desenvolver um prot6tipo
operacional, pode-se utilizar partes de programas existentes ou aplicar
ferramentas que possibilitem gerar rapidamente tais programas
operacionais (PRESSMAN; MAXIM, 2016). A ferramenta utilizanda
para esta fase foi 0 moqups®, da S.C Evercoder Software S.R.L.

Para os mapas georreferenciados, foi utilizado uma API
(Application Programming Interface - Interface de Programacdo de
Aplicativos) do Google® para processar 0s enderecos em ponto
geografico para plotagem no componente de mapas, tanto para 0 mapa
de pontos quanto para o0 mapa de calor. Um mapa de calor é uma
visualizagdo usada para representar a intensidade dos dados em pontos
geogréficos, por padrdo, as areas de maior intensidade serdo coloridas
em vermelho e as areas de menor intensidade serdo exibidas em verde
(GOOGLE, 2018).
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Para a andlise preditiva, foi exportado um arquivo CSV (Comma-
Separated Values) para que pudesse ser aplicado o algoritmo de
predicdo sendo o retorno outro CSV, onde foi importado na ferramenta
para a apresentacao do relatorio de risco de doencas cerebrovasculares.

4.3.2 Fichas CDS do e-SUS AB

Apos andlise de todo o modelo de dados do e-SUS AB, séo nas
fichas do CDS que convergem todos os atendimentos e é o modelo de
informacdo Unico para todos 0os municipios, ou seja, mesmo que um
municipio use um sistema proprio, a integragéo € feita a partir das fichas
CDS. Por esse motivo, a ferramenta se baseou nos campos dessas fichas.
O dicionéario de dados das fichas CDS esta disponivel publicamente no
Portal do DAB/MS.

Atualmente 0 e-SUS AB CDS possui 12 fichas e foi analisada
cada uma delas, resultando em informacgGes de 4 delas:

Ficha de Cadastro Individual

Ficha de Cadastro Domiciliar e Territorial
Ficha de Atendimento Individual

Ficha de Visita Domiciliar e Territorial

Para cada uma dessas fichas, foi avaliado a necessidade do campo
para o estudo e uso nos graficos e relatorios, como por exemplo, o
endereco para 0 mapa georeferenciado. As informacdes escolhidas estéo
no Apéndice A.

4.3.3 Prototipacao

Na fase de prototipacdo foram desenhadas as telas da ferramenta
de acordo com a analise realizada.

Primeiramente, a necessidade de autenticagdo na ferramenta, por
questdes de seguranca e privacidade dos dados, confome Tela 1.
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Tela1l- Login

Fonte: Elaborado pelo Autor

A segunda péagina é o menu principal, onde é possivel ver e
selecionar os relatérios disponiveis no DDCV, conforme Tela 2.
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Tela 2 — Menu Principal

DDCV - Mestrado de Jades Fernando Hammes

° Jades Fernando Hammes

RELATORIOS

Distribuigio de
doengas cerebrovasculares

Acessar

Risco de
doengas cerebrovasculares
(andlise preditiva)

Acassar

Cidadaos com doencas
cerebrovasculares

Apessar

Doengas cerebrovasculares
por CID10

Acassar

Fonte: Elaborado pelo Autor

A funcionalidade de Distribuicdo de Doengas Cerebrovasculares
esta dividia em trés abas, sendo um Dashboard geral, um Mapa de Calor
e um Mapa Georreferenciado. No Dashboard s&o apresentados 0s
indicadores gerais de todas as doengas cerebrovasculares, como o
nimero de casos, distribuicdo por data, quantidade por faixa etaria,
separacdo por sexo e distribuicdo por municipio e UBS. A Tela 3 ilustra
o relatério.
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Tela 3 - Distribuicdlo de Doencas Cerebrovasculares — Dashboard

DDCV - Mestrado de Jades Fernando Hammes
Home = Distribuicho de Doangas Cersbrovasculares > Dashboard
€ possivel S por

raniipls

DISTRIBUIGAD DE DOENGAS CEREBROVASCULARES

DASMBOARD — MAPADECALOR  MAPA GECRREFEAS

=l v

rE—— E posived ftras por om0
Penioda (p.ex. ana & mia)

1.239
™, i)
o o AN SN

o o b L,

o
d" 1000
@ 239
s | ki 8 B g S

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Ainda na funcionalidade de Distribuicdo de Doencas
Cerebrovasculares, é apresentada em um mapa de calor, indicando
aonde se concentram o0s casos de doencas cerebrovasculares no
territdrio, ilustrado pela Tela 4.

Tela 4 - Distribui¢do de Doengas Cerebrovasculares - Mapa de Calor.

DDCV - Mestrado de Jades Fernando Hammes

Home = Distibuicio de Doangas Cerebrovasculares > Mapa de Calor

DISTRIBUIGAC DE DOENGAS CEREBROVASCULARES

DASHDOARD  MAPADECALOR  MAPA GEOAAEFERENGIADD = s PER v

.

G \
Go-gle A e P BTN g, DRI R | T fu L

Fonte: Elaborado pelo Autor

O mapa georeferenciado apresenta as residéncias de pessoas com
doencas cerebrovasculares identificadas por um ponto no mapa como
podemos ver na Tela 5.
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Tela 5 - Distribui¢do de Doengas Cerebrovasculares - Mapa Georreferenciado

DDCV - Mestrado de Jades Fernando Hammes

Home > Distribuicio de Doencas Cerebrovasculares > Mapa Georrelerenciado

DISTRIBUIGAC DE DOENGAS CEREBROVASCULARES

JANRBOARD  MAPADE CALOR  MARA GEOMNEFERENCIADG n

Fonte: Elaborado pelo Autor

Neste protétipo é listado cada cidaddo que possui doenca
cerebrovascular, assim como sua idade e os problemas que sdo fatores
de risco desta patologia, a Tela 6 mostra como serd apresentada a
listagem.
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Tela 6 - Cidaddos com Doencas Cerebrovasculares

DDCV - Mestrado de Jades Fernando Hammes

Homea > Cidadaos com doangas cefabfovasculanes

CIDADAOS COM DOENGAS CEREBROVASCULARES

LISTA DE CIDADAGS

J0ko DA SILVA

d

MABCULING

MARIAMA COSTA

Fras0ne
Q PROBLEMAS

FEMG

MUMICIFIO £ UNEDADS OF REFERERCIA

Fonte: Elaborado pelo Autor

Outro indicador importante, é saber a quantidade de casos na
populagdo por CID10, ou seja, para cada doenca do grupo de DCBV,
qual o nimero de pessoa, qual a porcentagem em relagdo aos demais
CIDs, quantos masculinos e feminos, qual a média de idade que ocorre
esta patologia. Ainda nesta funcionalidade, é possivel visualizar ndo so
em ndmeros, mas também em forma de grafico, visualizando também a
quantidade de casos por periodo. As telas 7 e 8 ilustram esta opc¢éo no
sistema.
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Tela 7 - Doencas Cerebrovasculares por CID10
DDCV - Mestrado de Jades Fermnando Hammes

Hame > Doengas Cerebrovasculares por CID0 > Lista

DOENCAS CEREBROVASCULARES POR CID10

Cromente wrves

LISTA BE Cifla s B PER v

1887 - Detusbo @ exlenose da ariéria caroiidn

s1am08

181 .. e

1872 - Aterouciercas carebrsl

HARDS

34 .. i

Somente CiDs de DCV,

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Doencas  Cerebrovasculares
Fonte: elaborado pelo autor

por CID10 -

Detalhe
DDCV - Mestrado de Jades Fernando Hammes

Home > Doengas Cerebrovascutares por CID10 > Detaihe

DOENGAS CEREBROVASCULARES POR CID10

1652 - Oclusdo e estenose da artéria cardtida

nr v

1]

bt it s mess e B8 s B 8

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Um dos principais objetivos deste trabalho é a andlise preditiva,
que estd detalhada mais abaixo, e para visualizar o resultado da
aplicacdo do algoritmo, a ferramenta dispde de uma tela para apresentar
a porcentagem da chance de um cidaddo adquirir uma patologia de
DCBV. O novme da funcionalidade no sistema é Risco de Doencas
Cerebrovasculares (Anaise Preditiva), confome Tela 9.

Tela 9 - Risco de Doengas Cerebrovasculares (Analise Preditiva)
DDCV - Mestrado de Jades Fernando Hammes

Home > Risco de doengas cerebrovasculares

RISCO DE DOENCAS CEREBROVASCULARES
(ANALISE PREDITIVA)

LISTA DE CIDADACS COM RISCO DE DEV

Os problemas =30 os
coletados nos atendenentos

JOAD DA SILVA

& PROBLEMAS

WUNICIPID E UMIDADE D REFERERCIA
WARDUUG o Joak AL P Cosprats

MARLANA CORTA

9 FrosLEMAS

MUSICIFIO E UMIDADE DE REFERENCIA
FEMnG o Joaih . §1° | LIS Praia Comprda

Fonte: Elaborado pelo Autor
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4.3.4 Banco de Dados

Para que a ferramenta ficasse independente da aplicacdo do e-
SUS AB, optou-se por criar um novo bando de dados, apenas com 0s
campos necessarios para os relatérios e para predi¢do. O banco de dados
escolhido foi o PostgreSQL®, um sistema gerenciador de bando de
dados, de cddigo aberto. O novo banco de dados foi modelado para
receber os dados ja processados do e-SUS AB, que ao migrar de um
banco de dados para outro, realiza um processamento que faz céalculo da
idade (data do antendimento — data de nascimento) e determina se o
cidaddo ¢é obeso ou ndo, pelo caculo do IMC.

Como a proposta foi trabalhar com dados ficticios, uma vez que o
dado seria individualizado, foi criada uma rotina para popular o e-SUS
AB de forma automatizada, que gerou uma quantidade finita de registros
para simular os atendimentos no sistema.

43,5 Dados do Sistema

A proposta da ferramenta deste trabalho, apresenta dados
individualizados do cidaddo pois um dos objetivos € apresentar qual
cidaddo possui doenca, além de predizer a chance de uma pessoa obter
uma DCBYV e esta foi a grande motivacao de trabalhar esse modelo com
dados ficticios, para ndo expor a privacidade do usuario do SUS. Foi
criada uma rotina para popular as tabelas do e-SUS AB de forma
automatizada, que gerou uma quantidade finita de registros para simular
os atendimentos no sistema. O cddigo-fonte da geracdo de dados
ficticios estd no Anexo B e a Figura 4 ilustra a tabela ja com os registros
criados.
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Figura 4 - Tabela do banco de dados com registros ficticios.

0l 1d_origer data :_saude ano ens ns_re nome i
4 [PQDignt  bignt  date r varying (200) Integer | character varying (15) charac character varying (255) character varying (255}

1 1141871 201 ESF JOVING INACIO CARDO. 2017 B9B00A2E: ] JOSE ANTONIO SILVA JOSE ANTONIG SILVA

2 2| 142027 2017 6633765 ESF JOVING INACIO CARDO... 2017 709801073398693 MARIA FERNANDA SCARES MARIA FERNANDA SOARES

3 3| 142057 2017-.. 6633765 ESF JOVIND INACIO CARDO... 2017 | 702501309655533 MARIA FERNANDA SOARES MARIA FERNANDA SDARES

4 4] 142112 2017 6633765 ESF JOVIND INACIO CARDO... 2017 704700715189833 MARIA FERNANDA SCARES MARIA FERNANDA SOARES

5 5| 142148 2017 6633765 ESF JOVIND INACIO CARDO. 2017 89B004280312836 JOSE ANTONIO SILVA JOSE ANTONIO SILVA

6 6| 142165 2017-.. 6633765 ESF JOVIND INACIO CARDO... 2017 700403981586345 JOSE ANTONIO SILVA 1OSE ANTONIO SILVA

7 7| 142199 2017... 6633765 ESF JOVING INACIO CARDO. 2017 707009823932230 MARIA FERNANDA SCARES MARIA FERNANDA SOARES

[ 8| 142262 2017~ 6633765 ESF JOVING INACIO CARDO. 2017 | 700001882401605 MARIA FERNANDA SOARES MARIA FERNANDA SDARES

] 9 142272 2017~ 6633765 ESF JOVING INACIO CARDO. 2017 B9B00480GBE2373 JOSE ANTONIO SILVA JOSE ANTONIO SILVA

0 10| 142288 2017-.. 6633765 ESF JOVING INACIO CARDO. 2017 B98002917307457 MARIA FERNANDA SGARES MARIA FERNANDA SOARES

" 11) 142313 2017~ 6633765 ESF JOVING INACIO CARDO. 2017 B9B004E75531859 MARIA FERNANDA SOARES MARIA FERNANDA SOARES

2 12| 142316 2017~ 6633765 ESF JOVIND INACIO CARDO... 2017 702509307201338 MARIA FERNANDA SCARES MARIA FERNANDA SOARES

1 13| 142327 2017-.. 6633765 ESF JOVIND INACIO CARDO... 2017 706908195073536 WARIA FERNANDA SCARES MARIA FERNANDA SOARES

" 1% 6633765 ESF JOVIND INACIO CARDO... 2017 700406574107048 JOSE ANTONIO SILVA JOSE ANTONIO SILVA

15 1 7-. 6633765 ESF JOVIND INACIO CARDO... 2017 704608161464520 MARIA FERNANDA SCARES MARIA FERNANDA SOARES

% 16 7... | 6633765 ESF JOVING INACIO CARDO. 2017 B9BO04284413793 JOSE ANTONIO SILVA JOSE ANTONIO SILVA

7 17 7. 6633765 ESF JOVING INACIO CARDO. 2017 705004084732953 WMARIA FERNANDA SOARES MARLA FERNANDA SOARES

8 18| 142611 2017 2660741 ESF AFONSO RABE 2017 700409915740647 JOSE ANTONIO SILVA JOSE ANTONIO SILVA

19 19| 142618 2017~ 2660741 ESF AFONSO RABE 2017 708906798247115 MARIA FERNANDA SOARES MARIA FERNANDA SDARES

Fonte: Elaborado pelo Autor
4.3.6  Analise Preditiva

O modelo de predicéo utilizado nestre trabalho foi a regressao
logistica otimizada por um algoritmo de otimizacdo, o Gradiente
Descendente Estocastico (SGD). Em termos simples, o gradiente
descendente estocastico ndo usa todos os dados mas sim uma fragdo dos
dados. Esse subconjunto dos dados é obtido com reamostragem dos
dados originais. A reamostragem é o componente estocastico do
algoritmo. Com isso, o traco da funcdo objetivo deixa de ser suave, 0
gue impossibilita o uso de critérios de parada baseados em diferencas de
valores consecutivos. Entdo o mais comum é executar o algoritmo até
exceder 0 numero maximo de iteragdes. O numero maximo de iteragdes
deve ser escolhido de forma a garantir suficiente proximidade com o
ponto de 6timo da funcdo (ZEVIANI; FERREIRA, 2017).

Para a ferramenta desenvolvida neste trabalho, foram gerados
aleatoriamente dados de 170.567 cidaddos, dos quais 561 possuem
DCV. Essas pessoas serviram de referéncia para o algoritmo aprender 0s
padrdes e as relacBes as quais o cidaddo desenvolve uma doenca
cerebrovascular. Os seguintes fatores de risco foram analisados como
variaveis do estudo conforme Figura 5.
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Figura 5 - Colunas de Dados para a Analise Preditiva.

[T non LB nom

columns = ["id","cns", "nome","idade", "sexo","raca_cor","obeso",
"ex_obeso","fumante","ex fumante","alcool”,"ex alcool","drogas”,
W non

"ex_drogas","hipertensao_arterial", "diabetes", "dcv", "gestante"]

Fonte: Elaborado pelo Autor

Apbs a definicdo das variaveis, é necessario definir o tipo de cada
uma das variaveis de entrada, ou seja, deve-se preparar 0 arquivo para
receber os dados de forma que o algoritmo possa analisar corretamente,
evitando, por exemplo, variaveis booleanas.

Como a idade é uma variavel, é necessario verificar os conjutos
Fuzzy?, nesse caso, para normalizar a informacdo da idade, que é
continua com intervalo [0, inf], e é diferente de outras classes. Com o
objetivo de definir grupos de pertinéncia, para cada idade, elas passaram
a variar entre [0,1], e possuem a informacéo de jovem, adulto e idoso.

Antes ainda da execucdo do algoritmo, é essencial a preparacdo
dos dados, criando, por exemplo, colunas binarias para 0 sexo
(sexo_MASCULINO e sexo FEMININO). Nesse momento, aplica-se
também os grupos de idade, que é separar as idades em novos grupos.

Depois de normalizado e preparado os dados, eles sdo
convertidos, treinados e testados com os registros que ja possuem DCV
gue demonstra ao algoritmo quais fatores contribuem para a patologia.

E importante observar o Plot de correlagdo, que é a dependéncia
ou associacdo de qualquer relacdo estatistica (causal ou ndo causal) entre
duas variaveis, pois se elas forem muito diferentes, hd um possivel erro
no algoritmo.

A Ultima etapa € o OUTPUT que prepara o algoritmo treinado
para executar em todo o conjunto de dados e obter o resultado de
probabilidade.

2 Esta teoria foi introduzida em 1965 pelo matematico Lotfi Asker Zadeh, com a
intengdo de dar um tratamento matematico a certos termos linguisticos
subjetivos como: “aproximadamente”, “em torno de”, dentre outros. Pode-se
dizer que a Teoria dos Conjuntos Fuzzy representa um primeiro passo no
sentido de se programar e armazenar conceitos vagos em computadores,
tornando possivel a producdo de calculos com informagbes imprecisas, a

exemplo do que faz o ser humano (SOUZA, 2018).
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4.4 ASPECTOS ETICOS DO ESTUDO

Este trabalho estd de acordo com a Resolugdo n° 466/12, do
Conselho Nacional de Saude que traz termos e condicbes a serem
seguidos em todas as pesquisas que envolvem seres humanos. Aborda
requisitos do Sistema de avaliagdo ética brasileiro, compondo um
sistema que utiliza mecanismos, ferramentas e instrumentos proprios de
inter-relacdo que visa a protecdo dos participantes de pesquisa
(BRASIL, 2013).

Este estudo foi dispensado da apreciagio pelo Comité de Etica
em Pesquisa, pois utiliza exclusivamente dados ficticios, uma vez que o
proposito do trabalhar é identificar nominalmente o cidaddo, portanto,
para manter o sigilo e respeito ao paciente, optou-se por construir o0s
dados aleatoriamente.

Para a prova do modelo em questdo, foi criada uma base de dados
ficticia, de forma automatizada, para popular dos dados necessarios para
0 estudo. Os registros foram adicionados no modelo das fichas de coleta
de dados simplificada: Cadastro Individual, de Cadastro Domiciliar e
Territorial, Ficha de Atendimento Individual e Ficha de Visita
Domiciliar e Territorial. Essas fichas sdo as que contém o0s campos
necessarios referentes ao diagnostico e variaveis de risco para doencas
cerebrovasculares.



5 RESULTADOS

Com base no objetivo geral e especificos definidos neste trabalho,
0s resultados sdo apresentados abaixo.

51  ESTRUTURAR UM BANCO DE DADOS PARA
ARMAZENAR AS INFORMACOES RELATIVAS AS DOENCAS
CEREBROVASCULARES DE FORMA CONSOLIDADA PARA A
ATENCAO PRIMARIA EM SAUDE

Com base nos dados necessarios para a ferramenta DDCV,
analisado anteriormente, foi feita a modelagem dos dados e criadas duas
tabelas no banco de dados PostgreSQL®. A tabela historico recebeu os
dados dos atendimentos realizados pelo CDS, armazenando,
principalmente, se o cidaddo ja teve DCV e o0s campos de riscos de
salide para esta patologia. A tabela de predi¢cdo armazenou os riscos de
salde e também se o cidaddo deixou de ter um risco, mas um dia ele ja
existiu, que sdo: se ja foi obeso, se ja foi fumante, se ja foi alcoodlatra, se
ja foi usuario de drogas e se ja teve um DCV prévio. Essas informacdes
serdo usadas na analise preditiva posteriormente. As tabelas de historico
e predicéo estdo representadas na Figura 6.
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Figura 6 - Modelagem do Banco de Dados da Ferramenta DDCV

BB historico

1234

int& NOT NULL

5 predicao
123jd int8 NOT NULL
RBC CNS varchar{15) NOT NULL
REC nome varchar{255) NOT NULL
123 idade int8 NOT MULL
RBC sexo varchar(30) NOT NULL
RBC raca_cor varchar(30) NOT NULL
~ obeso bool NOT NULL
+” ex_obeso bool NOT NULL
~ fumante bool NOT NULL
+" ex_fumante bool NOT NULL
+ alcool bool NOT MULL
" ex_alcool bool NOT NULL
+/ drogas bool NOT NULL
~ ex_drogas bool NOT NULL
+ hipertensao_arterial bool NOT NULL
+ diabetes bool NOT NULL
« dev bool NOT NULL
+ gestante bool NOT NULL

123 historico_id
123 probabilidade

int8 NOT MULL
numeric(2,2)

Fonte: Elaborado pelo Autor

123 id_origem

D data

RIC cnes

Rec ynidade_saude
123 ano

AZC cns

REC cns_responsavel
REC nome

REC nome_social

5 data_nascimento
REC faixa_etaria

123 idade

REC 5EX0

REC raca_cor

A5C cep

122 municipio_id
AEC ibge

REC bairro

Ao uf

REC fipo_logradouro
fAec logradouro

AEC NUMEro

ABe |at

AEC Ing

+ gestante

+ obeso

v/ fumante

+ alcool

+/ drogas

+ hipertensao_arterial

+ diabetes
v ave

v dev

Asc cid 101
REC cid10_2
ARc cid10_3
asc cid10_4
RECcid10_5

int8 NOT NULL

date NOT NULL
varchar{15) NOT NULL
varchar{200)}

int4 NOT NULL
varchar(15) NOT NULL
varchar{15)

varchar(255) NOT NULL

varchar{255)

date NOT NULL
varchar(10) NOT NULL
int8 NOT NULL
varchar{30) NOT NULL
varchar{30) NOT NULL
varchar(8)

int& NOT NULL
varchar{20) NOT NULL
varchar{100)
varchar(2) NOT NULL
varchar(20)
varchar(255)
varchar({10)
varchar({30)
varchar{30)

bool NOT NULL

bool NOT NULL

bool NOT NULL

bool NOT NULL

bool NOT NULL

bool NOT NULL

bool NOT NULL

bool NOT NULL

bool

varchar({4)

varchar(4)

varchar{4)

varchar{4)

varchar{4)
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5.2 REALIZAR MIGRAGAO DOS DADOS DO E-SUS AB
PARA O NOVO BANCO DE DADOS

Para migrar os dados do e-SUS AB para 0 DDCV foram criadas
inicialmente views de banco de dados, que é uma tabela virtual, somente
dos campos selecionados para o estudo.

Foram feitas uma visdo do banco de dados do e-SUS AB para
cada Ficha CDS, mas somente com 0Ss campos Necessarios para 0 novo
banco de dados. As figuras abaixo representam as visdes de cada Ficha
CDs.

Figura 7 - View da Ficha de Atendimento Individual

7 esusab_atendimento_individual
123 co_seq_fat_atd_ind int&
O dt_atend_individual date
AEC NU_cnes varchar{20)
REC nU_cns bpchar(15)
53 dt_nascimento date
AEC g5 _sexo text
122 st_gestante int4
123 nu_peso floats
122 nu_altura floats8
AEC ds_filtro_cids varchar(4000)
122 5st_fumante int8
123 5t_alcool int&
122 st_drogas int&
123 st_hipertensao_arterial int&
123 st_diabete int&

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Figura 8 - View da Ficha de Cadastro Domiciliar e Territorial

122 co_seq_fat_cad_dom_familia int8
REC nu_cns_responsavel bpchar(15)
AEC no_tipo_logradouro varchar(144)
AEC no_logradouro varchar(256)
AEC nu_domicilio varchar(255)
AEC nu_cep varchar(255)
AEC no_bairro varchar(256)
AEC co_ibge varchar(7})
REC no_localidade varchar(72)
REC no_uf varchar(2)

Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 9 - View da Ficha de Cadastro Individual

122 co_seq_fat_cad_individual intd
Q_) dt_cad_individual timestamp
AEC nU_cnes varchar(20)
AEC no_unidade_saude varchar(500)
REC no_bairro_unidade_saude  varchar(500)
AEC co_jbge_municipio_unidade varchar(10)
REC NU_CNS bpchar(15)
AEC nU_cns_responsavel bpchar(15)
rec no_cidadao varchar(255)
AEC no_social_cidadao varchar(255)
33 dt_nascimento date
RBC ds_sexo text
REC ds_raca_cor text
122 st_gestante inta
rec ds_condicao_peso text
123 st_fumante int4
123 st_alcool intd
123 5t_gutra_droga int4
123 st_hipertensao_arterial int4
122 st_diabete intd
123 5t_ave int4

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Figura 10 - View Ficha de Visita Domiciliar e Territorial

I~ esusab_visita_domiciliar
122 co_seq_fat_visita_domiciliar int8
3 dt_registro date
REC nuU_cnes varchar{20]
REC U_cns bpchar(15)
53 dt_nascimento date
REC ds_sexo text
123 nu_peso floats
123 nu_altura floats
123 st_gestante intd
123 st_fumante int4
123 st_alcool int4
122 st_drogas int4
122 st_hipertensao int4
123 5t_diabeta int4

Fonte: Elaborado pelo Autor

Foi realizado um processo de migracdo na nova aplicacdo que fez
a leitura dessa view e gravou no banco de dados da ferramenta DDCV,
fazendo os processamentos necessarios. O codigo desse processamento
esta no Anexo A.

53 APRESENTAR OS DADOS E AS INFORMACOES
CONSOLIDADAS NUM DASHBOARD

Utilizando a base de dados processada bem como a
implementacdo da base na linguagem JAVA com Spring, sdo
apresentados os indicadores dos dados de doencgas cerebrovasculares. A
Tela 10 mostra o resultado ja na ferramenta DDCV.
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Tela 10 - DDCV - Distribuicdo de Doengas Cerebrovasculares — Dashboard
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i S
H =
i

POR R FTARIE
FoR st
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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54 APRESENTAR OS DADOS E AS INFQRMAQOES
ANALISADAS EM UM MAPA A PARTIR DA TECNICA DE
GEOPROCESSAMENTO

A partir do Google® Geocoding API, oferecido pela companhia
Google®, foi realizada a conversdo de enderecos da base de dados por
coordenadas geograficas, esse processo é chamado de geocodificacao.
(GOOGLE, 2018b). Apos essa fase, foi utilizado 0 GoogleMaps® para
mostrar na ferramenta o mapa de calor (conforme Tela 11) e 0 mapa
georeferenciado (Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.).

Tela 11 - DDCV - Distribuicdo de Doengas Cerebrovasculares - Mapa de Calor

i

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Tela 12 - DDCV - Distribuicdo de Doencas Cerebrovasculares - Mapa
Georreferenciado

Fonte: Elaborado pelo Autor

5.5 APRESENTAR OS CIDADAOS QUE JA TIVERAM OU
TEM DOENCAS CEREBROVASCULARES

Este relatério apresenta de forma individualizada, os cidadaos
que j& tiveram doencas cerebrovasculares, para acompanhamento e
gestdo do cuidado em saude. E mostrado também os problemas de satide
que o individuo possui. A Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.
13 mostra o resultado da implementacéo.
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Tela 13 - DDCV - Cidaddos com Doengas Cerebrovasculares

MODELO v

ASCULARES

JOSE ANTONIO SILUA - 72284 - 5TANDS

arreanans
164 ACIDENTE HASCULAR CEREBRAL NAG ESPECIFICADD COMO HEMDAAGICO BU SCLEN 0o
P

FEMINING

Fonte: Elaborado pelo Autor

5.6 APRESENTAR OS INDICADORES DAS DOENCAS
CEREBROVASCULARES

Outro relatério importante € o indicador de cada CID10 do grupo
de doencas cerebrovasculares. Esta funcionalidade apresenta uma tela
com uma listagem e a quantidade de casos por CID10, a média de idade
e a distribuicdo por sexo. Ao clicar na linha, é apresentada outra tela
com os graficos de casos por periodo, faixa etaria e sexo novamente,
mas em forma mais visual. As telas 14 e 15 mostram como ficou a
implementacdo da funcionalidade.
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Tela 14 - DDCV - Doencas Cerebrovasculares por CID10 — Listagem

100Gy - Wissarade de ades Femands Hanmes

ToDos v
DOENGAS CEREBROVASCULARES SOR CID10
164 - ACIDENTE
1819 Mecta s dade 65 MASCUUNG 17175
FUMININO 52.85%
ess
9 Mecka ce idade 70 MaseULA
1663 . SEQUELAS DE INFARTO CEREBRAL
4 Becta ce dode 66 MASCULIND 5005
FEMINING 0005
1652 - DCLUSAD € ESTENOSE D ARTERIA CARGTIOA
3 Bk g e €5 MASCULING 10020%
MININD 0,058
458 - oUTROS 105 E SINDROMES CORRELATAS
2 Hexsa o ade 83
1671 - ANEURISMA CEREBAAL NAD-ROTO
1 Mecka o idode: 57

6455 - 1SQUEMIA CEREBRAL TRANSITORIA NAD ESPECIFICADA

1 Hecka oe dade 50

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Tela 15 - DDCV - Doencas Cerebrovasculares por CID10 — Detalhe.

1819

.......

Fonte: Elaborado pelo Autor

5.7 APRESENTAR UMA ANALISE PREDITIVA COM
CIDADAOS QUE POSSUEM RISCOS DE DESENVOLVEREM
DOENCAS CEREBROVASCULARES AOS PROFISSIONAIS DE
SAUDE

Para aplicacdo do algoritmo de machine learning, foi utilizado o
Python v3.7.0. Inicialmente foi exportada a tabela de predicdo que foi
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carregada com os dados do e-SUS AB para o DDCV, ap6s o
processamento apresentado anteriormente. Foi utilizado um arquivo de
Comma-Separated Values (CSV) tanto para levar os dados para o
Python quanto para retornar o resultado com a probabilidade para a
aplicacdo DDCYV e atualizada a tabela no campo probabilidade.

Na preparacéo para receber os dados de origem, foram definidas
as colunas de entrada, ou seja, as variaveis que o algoritmo de predicéo
vai usar para aprender o padrdo e para fazer a probabilidade
posteriormente. Esse ajuste inicial pode ser visto na Figura 11.

Figura 11 - Preparacgdo para receber o arquivo de entrada

columns = ["id","cns", "nome","idade", "sexo","raca_cor","obeso","ex_obeso","f
umante"”, "ex fumante","alccool”,"ex alcool","drogas","ex_drogas","hipertensao
arterial","diabetes","dcv","gestante"]

dtype = {name: int for name in columns}

dtype['cns'] = str
dtype[ 'nome'] = str
dtype[ 'sexo'] = str
dtype[ 'raca_cor'] = str

NO_DCV_CLASS = 0
DCV_CLASS =1

BINARY = True

Fonte: Elaborado pelo Autor

Em seguida, foi realizada a leitura do arquivo, neste caso um
CSV especifico para a predicdo Figura 11 e como ja era previsto,
conforme mencionado na metodologia, foi preciso normalizar a idade
por meio de Conjuntos Fuzzy (Figura 12 e 13):

Figura 12 - Comando para leitura do arquivo CSV no Python

df = pd.read csv( 'predicao 201809021851.csv’, sep=',', header=(0, index col=N
one, dtype=dtype)

Fonte: Elaborado pelo Autor



Figura 13 - Codigo em Python para normalizacéo da idade

X_age = np.arange(0, df.idade.max(), 1)

young = fuzz.gbellmf(x age,a=15, b=2, c=20)

mid
old

= fuzz.gbellmf(x age,a=15, b=2.8, c=40)
= fuzz.gbellmf(x age,a=15, b=1.8, c=60)

very old = fuzz.gbellmf(x age,a=15, b=4., c=80)

fig

il
plt.
il
plt.
il
.tight_layout()
il
plt.

plt

= plt.figure(figsize=(10,6))

plot(x_age, young, 'b', label='novos')
plot(x_age, mid, 'g', label='adultos')
plot(x_age, old, 'r', label='adultos2')
plot(x_age, very old, 'k', label='idecscs')
legend()

title("Conjuntos Fuzzy de idade (normalizagdo)")
savefig( 'normalizacao_idade', tight_laycut=True)

Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 14 - Conjuntos Fuzzy de Idade (normalizacéo)

08

08
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00

— novos
adulios
— adultos?
— idosos

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Para a execucdo do algoritmo, os dados preparados foram

convertidos em X_train e X_test e foram executados usando regressao
logistica otimizada por um algoritmo de otimizacdo, Gradiente
Descendente Estocastico (SGD). O registro que possui DCV = true
serve para demonstrar para o algoritmo quais fatores contribuem para a
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doenca e o grupo de pessoas com mais idade e sem a doenca, serve para
posicionar o algoritmo de quais caracteristicas levam a uma baixa
chance de ter a doenca.

E possivel observar a correlaco entre as variaveis de treinamento
e de teste para descobrir falhas nos dados, pois se elas diferem muito,
seria um problema para o algoritmo, mas neste caso, elas séo
semelhantes. Correlacdo é a dependéncia ou associacdo de qualquer
relacdo estatistica (causal ou ndo causal) entre duas varidveis. Se a
correlagdo for positiva, elas sdo diretamente proporcionais, se for
negativa, sdo inversamente proporcionais e se for zero, elas ndo tém
relacdo alguma. Os mapas de calor dessa correlacdo no aprendizado
(Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.) e no teste (Erro! Fonte
de referéncia ndo encontrada.) mostram de forma visual a relacdo
negativa entre sexo masculino e feminino, o que valida que os dados ndo
tém erro em relagdo a essas colunas. JA& DCV apresentou correlacdo
positiva com hipertensdo, com isso, é esperado que essas duas variaveis
impactem de forma semelhante no resultado tanto para o sexo masculino
quanto feminino.



Figura 15 - - Mapa de calor da correlagdo no aprendizado
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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Figura 16 - Mapa de calor da correlacéo no teste
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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Por fim, preparou-se o algoritmo treinado para executar em todo
0 conjunto de dados e obter o resultado de probabilidade, conforme
comando na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada..

Figura 17 - Execugdo do algoritmo para obter a probabilidade em todo o
conjunto de dados

R = data.copy()

R['Y']

def notetrigger(row):

count = ""
for c, col in enumerate(row):
if col == 1:
count+=R.columns[c]+" & "
return count[:-3]

y_r = clf_grid.predict(R)

y_proba = clf_grid.predict_proba(R)

R['
R['
R['
R['
R.t

triggers'] = R.apply(notetrigger, axis=1)

cns'] = df.cns[R.index]

idade'] = df.idade[R.index]

dcv_proba'] = y_proba[:,1]

o_csv(path_or buf="result.csv", index=False, sep=';', columns=['cns',
'dev', ‘'dev_proba', 'triggers'], flcat_ format='%.2f')

Fonte: Elaborado pelo Autor

'idade’
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Figura 18 - DDCV - Risco de Doencas Cerebrovasculares (anélise_preditiva)
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Fonte: Elaborado pelo Autor






6 CONSIDERAGOES FINAIS

O desenvolvimento da ferramenta de dashboard e analise
preditiva do presente estudo possibilitou verificar que é possivel
oferecer aos profissionais de salde e aos gestores de salide municipais,
estaduais e federal relatdrios demograficos georeferenciados para
visualizar as condi¢des de salde no territdrio, assim como ter relatorios
de acompanhamento dos cidaddos com doencas cerebrovasculares e
visualizar indicadores de cada doenca na sua regido de saude. O
relatério de Risco de Doencas Cerebrovasculares (Andlise Preditiva),
apresenta para o cidaddo, através do seu profissional de salde referéncia
no territério, a chance dele ser surpreendido por uma patologia de
DCBV, pois foi aplicado inteligéncia artificial para prever uma doenca
de acordo com seus parametros de riscos de salde. Isto agrega ndo so
um apoio a gestdo do cuidado como pode diminuir o nimero de casos,
aumentando consequentemente a qualidade de vida do cidad&o.

Além disso, um relatorio de riscos de doencas cerebrovasculares
de cidaddos propensos a obter essas patologias, baseados em machine
learning e anélise preditiva, possibilitara que acdes de prevencao sejam
executadas antes da ocorréncia da condigdo clinica, diminuindo custos
de internacdo hospitalar, fornecer subsidios para os profissionais de
salde na tomada de decisdo e planejamento em salde e, principalmente,
podera salvar vidas e/ou evitar piora na qualidade de vida.

Nesse sentido, a utilizagdo de recursos tecnolégicos como o que
foi desenvolvido neste trabalho, tem fundamental importancia na gestao
e prevencdo de doengas com chance de sobrevida ainda maior e auxiliar
na gestéo do cuidado.

Contudo, importante ressaltar que somente dados da atengéo
bésica ndo sdo suficientes para fazer a predicdo com alto indice de
confiabilidade uma vez que os hospitais e UPAs tém mais dados
relacionados a doencas cerebrovasculares. A interoperabilidade das
informacfes em saude entre os diferentes niveis dos servigos de saude
seja publicos ou privados, pode fortalecer a confiabilidade na predicdo
de condigGes de saude.

O uso de dados ficticios pode ndo representar a realidade da
situacdo de saude do municipio, estado ou Brasil, mas o grande
proposito do estudo é a validacdo da predicdo dos dados, o que
aconteceu, pois, 0 algoritmo aprendeu com a base histdrica e fez a
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predicdo dos riscos de acontecimentos de doencas cerebrovasculares nos
cidaddos ficticios. Tal analise fornece maiores subsidios para que o
algoritmo seja aplicado em diferentes realidades dos municipios com
base em dados reais

Alguns fatores importantes para as condicdes de risco de DCV
ndo puderam ser avaliadas na andlise preditiva, pois ndo existem no
modelo de informacdo do e-SUS AB CDS, como por exemplo, habitos
alimentares, pratica de atividades fisicas e uso de anticoncepcional.

Como perspectiva futura, seria de grande valia a aplicacdo do
estudo numa base de producdo, certamente com acesso restrito a
profissionais de salde destacando-se o qudo delicado é utilizar somente
do aprendizado de maquina para informar ao cidaddo a chance de
adquirir um possivel AVC ou outro CID10 do mesmo grupo sensivel as
condicdes de salde. Esse artefato ndo deve ser usado como Unica fonte
de alertar riscos da doenca, mas sim como mais uma forma de analisar
as chances de adquirir qualquer doenga cerebrovascular, ndo supre, de
forma alguma, o conjunto de fatores e avaliagbes clinicas dos
profissionais de salde de forma continua.
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APENDICE A - FICHAS DE CADASTROS

Ficha de Cadastro Individual

Nome Campo

CNES

Data

Nome Campo

CNS do cidadado

Cidadao é o responsavel
familiar?

CNS do responsavel
familiar

Nome completo
Nome social

Data de nascimento
Sexo

Raca / Cor

Data do 6bito

Esta gestante

Sobre seu peso, Voceé se
considera

Tipo

Data

Tipo
Numérico

Boolean

Numérico

Texto
Texto

Data

Data

Boolean

Unidade
Medida

Unidade Medida
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Nome Campo

Esta fumante?

Faz uso de &lcool?

Faz uso de outras drogas?
Tem hipertensdo arterial?
Tem diabetes?

Teve AVC / derrame?

Tipo

Boolean
Boolean
Boolean
Boolean
Boolean

Boolean

Unidade Medida

Ficha de Cadastro Domiciliar e Territorial

Nome Campo

CNES

Data

Nome Campo

CEP

Municipio

UF

Bairro

Tipo de logradouro

Nome do logradouro

Tipo

Data

Tipo

Numérico

Alfanumérico

Alfanumérico

Unidade
Medida

Unidade
Medida



Nome Campo Tipo

Ne° Alfanumérico
Sem nlmero Boolean
Complemento Alfanumérico
CNS do responsavel Numérico

Ficha de Atendimento Individual

Nome Campo Tipo

CNES -

Data Data

Nome Campo Tipo
CNS do cidadédo Numérico

Racionalidade em satde (Exceto
alopatia / convencional)

Perimetro cefalico (cm) Numérico
Peso (kg) Numérico
Altura (cm) Numérico
DUM Data
Gravidez planejada Boolean

Problemas / CondicGes avaliadas | -

Unidade
Medida

Unidade
Medida

Unidade
Medida

Cm
Kg
Cm
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Nome Campo

CID10-01
CID10 - 02

Tipo

Ficha de Visita Domiciliar e Territorial

Nome Campo

CNES

Data

Nome Campo

CNS do cidaddo
Acompanhamento
Peso (kg)

Altura (cm)

Tipo

Data

Tipo

Numérico

Numeérico

Numérico

Unidade
Medida

Unidade
Medida

Unidade Medida

Kg
Cm
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ANEXO A

2 ProcessamentoControllerjava 1saks B @ B g ek Et weeDE Feslece |Eail)

package br.u?sc.ddc.processanent;
dmport java.utal.ate;

dmport jaua.util.ashean;

Anport jaua.utsl.Map;

dBpart rg.spring T ranseuri beans. T5CLOT y. 3MBLATION . duton: fed;
inpart
amport

dmport br.ufsc.ddc.entitics. Historicos
mport br.ufsc.adc.services. Cidlservice;
dnport br.ufsc.ddc.services. Geocooeteryice;

sControlier
public class ProcessamentoController {

Butowired
private i o

@utouiced
private =

@atouiced
privete

@hurowired
privats ]

@touired
privete Cig1BSeryice CidiBService;

@atowired
private PredicasSeruice predicacService;

@uroure
private (eocodsService geocadeService;

privats Napestring, Historicas cache = new HasHMepeString, Histarices{);

o tHapping (" /processanenta”)

public uoid indexAction() throws Tnterruptedfxcrptian {
Systen.aut.println(*Tnicio: ¥ + new Dated]);
Systen.aut.println{*Inicio Cagostro Indit
his,
SySTem.out.printin{*In{cin Cao3stro ant
his.

Systen.aut.printint"Inicio Alendineria Incividuel: ™ + new Date(dl;
hi toseruice
Println["Tntcia Yinita bowicilia

"+ new Datel));

System.out.println(*Inicio Predicao: * = new Detcld);
this.predicaeservice. processar )z
SyStem.aut.println(*Intcio CID1 * + new DateCh)
this.cid105ervice. pracessar();
systen.aut.printing +new DaeCn:

this. geacoseService processarll;




Mo e @ NI arr— ... ]

package br.ufsc.dic. processanenta;

dnport java. tine. teaporal.
mport fava.util.List;
daport java.util.Map;

dnport javax.persistence. En
dnport [avax.pers istence. PersistenceContext

dnport. org.springf ranework, beans., factory. annotatian, Autowires;
1L import org.springf ranework, stereatype, Service;
12 dmport org.springfranework, transactdon. annotation. Transactional;

14 dmport com.querydsL. 1pz. imsl. JPAilury;

16 dmpert br.ufsc.dde.entities. AtendinentoTngividuals
17 dmport br.ufsc.ddc.entities. Histarico;

19 daport broufsc.ddc.entilies.OAtendinentolnalyidual;
19 dmport br.ufsc.ddc.serices. Cidi@Service;

e cuice
2 gransacuional
public class AtenginentolndlviduslPracessamentoservice {

5 @PersistenceContext
private EnlilyMlenager e

iutodred
2 privats CimieService cidlaService;
31 tonired
2 Brivats FaisoEtoriaService faisofteriascrvices
3 publlic void processar{HapsSlring, Histaricas cachel {
s 1 i . 4
el 4 = new 1PAGU (this.en);
a.fronfatendinentoTndividual) ;
3 q.here(gATandinantoInc uiauaL.cns. 1NOWULL());
Liskshlend inentaTndividusl> itens = g.Telehl
a1 for (AendinentaIndividual atendinentolndivisual ¢ Ltensy €
2 fistorica historicoCodTndividual = coche.get (aterdinentolndividungetCos (1)
5 iF (nistoricotesTngividual 1= mull) {
15 Histarico historice = naw Historicol);
p Logetra()
histarico w01
a n Indtvicual (). getveart))s
. histy thionet}};
se n ! o1
historico.set e ;
histarico. s1Cns atend inenLBTndividual. geLcns () b
51 1 01
4 L i
s historico. VEuR o ntolh,
= ¥ dace ()
histarico. sétsexotatendinentolndividual. getSexal )}
s h istora Racacor()
a te() 1= null 2 )i tatse);
] histarico. sei0besa(aterd inenioTnd i vidusl _get Dbes idaded) )
. LgetFunante() 1= null 7 atendimentolndzvsoual,getiunante() : falsel;
2 hist LAlcosL{] 1= null 7 slendinentolndivicuel.gethlcanlt) = falsel;
6 [ Drogas() 1= mulL 7 atendinentolndivisal.qetoragast) ¢ false);
histera ensaehr tensaohrierislt) t= null 7 atendinentolndividual.getiiperten
histar RuLL 7 atendinentoTniviual getDiatete() « false)
hists t0evicid10Seryace, hasdd LactCios (1)
historico,setave(talses;
2 histarico. setCepthistoricoCadTrdividual.getCep(}l;
3 historico,setibge(historicotsolndividual.petibpe());
1 hisLarico. seti , O
1 historico, setlf{historicoCanlndividual. el ()
2 histy tTipoLogradouro());
3 histarico.s i i get
cadIndividual.getBairra{)) ;
aTndivia terat));
Listestrings cids = cidleservice,getcids(atencinentolndividual.oetcidsd));
7 for (int L= 4; i < cids.sizel); dee) {
o = q
a1 nistorico.setCid1d_t(cids.oet (1)
o R
8 L= (
nistorico. setCidld 2(cids.get(i});
8 ¥
o =2
nistorico.setCidlo_3(cids.act ()
= '
91
2 (1w 3)
9 nistorico.setCia10_a(eids.get(ihl;
3
A=
g nistorico. setC1419_5(cids. gt (1)
o b

@ 3

161 this.en.nerge(istarico
102 this.en. Flusn()
this.en.clesril;




package br_ufac_ide. processonento;

inpor |

inport
Anport

nport

inport

inport
inport
inport
inport
inport

Eseruic

ava, 4t HasNap;
Javanti

Java.utilNap;

Javax, aersistence, EALLtyManagers
Javax.aerslstence, Pers Lstencelontext;

o sprivpIraneork. b, factory.amotator. Artured:
ora.seringfraneuork. stereotype. Se
oo <Ay tramevork.trareact o anmotat ion. Transact onal

com.querydsl. ipa.mal. Py

br.ufsc.Btc.creities. Cadastraboics Liar
br.ufsc. ddr.ortities. Historicos

brufscdic, e s, adanerabondei s
br.ufsc. dic.ort it
br.ufsc. dic.sery

R cor

ETransactianal

public

Class CadastradonicilisrProcessensntaservice {

@erslstencalantext
privats entityMarager en;

autowtred
private Maniciaieservice mnicisioservice;

private Mape:

ring, 0 liars = new < . Ll
PRl void precensar(sopsiring distorices ) {
starice qitistorice = OHistorico, nistor
IPABuerwatistor fare 5 = mow JFAuers<bineari ot this
Bt rend i storicel
Listelistoricos itens = q.Fetchi);

far (Mistorics histarica @ itens
Cadas trebowiciliar cadastrodonicilisr = this.qelCadastroByCraResponsavel (Fistorico. gel CneRes gonsavel|)
4F (eadasLrubeaieiliar 1= nll} {
historico. selCepfcadas raDonic Liar.getCeat)) :
historico. setIbge(cadastraboniciliar getTage());

+geLIbge (1))
hstartca.etTipolograau ol cadastrodomtc L1 argexTipoLogradoura(h1s

starico. setLeqratouro|cadast rodonzcl iar. getLogradeura());
n_storl.w setBrlrrolcatastronic Lsar.getEairro0);

s
Neatoricosetutansesrapomte tear.pethl (117

cache. put(histerice. getins(), historicol;
this.cm.neras(nistoricn)

this.cm. Flushl);

this.omclear (1

3
b
¥
pustic € tiar 9 M {
if (this.cacheCarnst bl 4
rebuen Shls cachicadas Lro0unicELLar got cnshsponssieL)s
betse £
Rades trobaniciliar gledssLraDoniciLiar = OCedastroDuric Liar, casst rodunicliiars
IPrQuery<Catas trobaniciLiars § IPAuery<Cadas L raDenie Liar= { this en]
& ronlacsdast ranon e Liar
Goheretac: Liar, el i
Cadastrobouic: Lar CagastrodonicdLiar = Q. fetchirst ()
. 1 casstranomet usr;
return cavastraboniciliar
b

° I e — ... |

MLl 7 histarica. get Crafes
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2

packaga br.ufsc.ddc.processanento;

dnport java.tine.temporal.chronlnits
dmport fave.util.List;

import jovas. persistence. Ent:tylianagers
inport javas. pers:stence. PersistenceContexts

dmport org.springfranewark. beans. factory.annatation. Autawl red;
dmport org.springfranework. stereotype. Service;
import org.seringfrancwark. transaction. annotation. Transactionals

dnport com.querydsl. jpa. ingL. JPAGuer)

import br,ufse.ddc.entities Cadastrolndividuals
import br.ufsc. ddc.entities. Historico;

Amport br.ufsc.dac.entities.Hunicinse
dnport br.ufsc.ddc.entities. OCadastroindividual;
dnport br.ufsc.ddc.services. HunLlgloService;

EService
&Transact ional
public class CadastroTndividuslPracessanentoservice {

BPersistenceContext
private EntityManager em;

gautawired
private FaixaflariaService laixeflariaService;

Phutowired
private MunicipisService municipioservice;

public void processar() €

C = 1 1
IPAQUEry<CaGBST rOINTIViUSLe q = new IPAQUEry<(adssTrolndivicual=(this.en);
q.fron(atadast reTnd widuzl) ;

dsNotHULLY:
q.wherc{aCadost rolndividual.cns. isHothull()3;
q-wherefqCadsstrolndividual.cns.notEqualsignoreCasa("a"1);
Listeadsstroinaividusls itens = q.fezch(};

for (CadastroInividual cadastrolndividual : items) {
Historico historic = new Historico();
historico.setld0rigen(cadsstrolndzvidual. getidd]};

histord {dual . getnatat "
nistorico. setun roTngivigual.oe g
historico,setCnes {cadas troIndividual, getCres());

histor: thno( tDat: ) .gettear());

historico. sethome (cadastrolndividual.gethonaCidadao());
historico. setonesoctal (catast raTndividual . getnoneCidadant));
nistoricn.se1Cns (cadast roTndividual.getcas());

historice. set (cadastrolndividual.get "
histor. dastrolndividust W

histor: t16ade (ChronaUnit . YEAR: 2D ) getDataCadsstrolndividual())}

historico.setFainaEtarialfaixactariaservice. getFaixseraria (historica. getasde()))

historico, setSexo(cadastroTndividual , getsexa());

historico. setRacaCor (cadastrolndividual.getRacator{))

historico. setGestante(cadastrolndzvidual. getGestante() |= null ? cadastrolndividual.getGestante() : falsel:
historico.setObeso(cadastrolndividual.getohes idadef))

historico.setFunante(cadastrorndividual getFunante()

AUl 7 cadastrolnaivisual.getrunante() : false);

wiia AP —. ... |

historico. setAloool (cagastroTndividual.getalenoll) 1= mull 7 cadasiralndividual.getAlooal() : false);

historico. setDr throgas() I= mull 7 ividual.getDrogas() @ falsel;

histor: tensaohrterial, tensaerterial() = null ? tensachrterial) :
histor ) i= nult 7 ) ¢ false);
nistorico.setavetcadastrotndividual.geravc() t= null 7 cadastrorndividual.getave() = felse);

Municipio municipic = this.nunicipioServi TBGE (cadastroTng ividual. gel e ());

histori dual.getl M

historico. setHunicipie(mnicipial;

historica. -getBa "

historieo. setuf(nunicipio. getuf (). getsigla());
this.em, nergeqnistericol;
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package br.ufsc.ddc.pracessanenta;

1
2 dnport java, tinc.tempnral.Chronolinits
o dmport java,util.Lists
S dnport java.util.Map;

inport javax.persistence. Entityanager;
import javax.persistence. PersistenceContext;

dmport Grg.springfranewerk. beans. factory. annotatien. Autowireds
11 import org.springframework.stereatype. Service;
12 import org.springframesork.1ransactisn.annotation. Transactisnal;

19 import com.querydsl.jpa. inpl.JPAuery;
dmport br,ufsc.ddc entities, Histarico;

17 import br.ufsc.ddc.ertities.QVisitalomiciliar,
19 import br.ufsc.ddc.entities.visitabamicilia

2 @Service
21 @Transactional
27 public class VisitsDomiciliarProcessamentoService {

2 @PersistenceComtext
B private Entityfanager em;
@hutowired

2 private FaixaEtarisService faixaEtariaService;
30 public void processar(Mapssiring, Histericos cache) {
3 Quisitaoniciliar qisitabomiciliar = OVisitaomiciliar.wisitaDoniciliar;
7] IPAGuer Lars @ = new H iliars(this.en};
3 q.fron(quisitaoniciliark;
E qwhereqaVisitabonicilior.cns. sNotulLU});
s Listevisitabomiciliars itens = g.fetcn();
37 for (¥isiladomiciliar visitaniciliar ¢ itens) {
38 Historica historzcoC = cact Liar,getCns ()5
I it (historicotadIndividual t= aull) {
a Nistorico nistorico = new Historico();
a2 I|Lstwnw.se\:IdDn.gem[visicabuml:iliar.gecld(! s
& historico.sel ciliar. gst ciliar
“a historico. sewou;suauonmmr.aewumsuwmcmar(: getrear()s
% histori Cadindiwidual o1
4 historico.setCres(visitanoniciliar.gettnes()d;
a8 istorico.setos (vistiabontelar. getns0);

t . o W
50 historico n
51 historico. seuaane(:mnoum. EAR J. visitabonics tadonic i
52 i Tdad=(1)):
53 msmm.smemm-:ammcmar.gmgxnm.
54 historlco. setRacaCor{stor coCadInd v dual. g Racator 13;
hists
5 hise: Uar.
57 histerico. taBomiciliar. o nll 7 Uar.ge ) ¢ false);
58 historico.sethlenolivisitaboniciorgethlcool() f= mill 7 visitalonicitior.gethleooll) ¢ false:
5 liar.getd il 7 k8 Dragasf) : false)
6 historico. sethi rter Tar.getHip Uar.gethip rterisl
61 historic itabonicitiar, b b= Ll 7 visitabonicilier. aeLD.aueLeu i folse
62 istorico. ;cmcnmsa).
63 cotad eplhys
64 historico. semgrmmmcmdmmmuav BetIbge));
65 "
& historico. setlf (historicoladIndividual.getlf(});
67 historico i
68 histordco.seLTipoLogratos ro(his Lor coCadlndLyioual et TipoLogracourn());
69 hist dIndividual.get Logradours())
8 histord rofhistericoCadindividual.getBairro(}
1 historico. sethunerothistorlcoCedIndlvidusl. gethunero(});
2 this. ennerge(historico);

this.en. flush(};
7 this.en.clear(};
5 ¥
1

4 ¥
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[ GeradorDataPassada java 10p k2 @ @ @ ® Lok

package br.gov.esus.qeneratory

inport
inport

util.calengar;
oncurrent. ThreadLocs Ukandan;

impart Lanbok, sccessievel;
import Lambok.Mafirgstonstructar;

BlntrgsCansruclor facens = Accuseleusl PRTUATE)
public class GersdorDatapassada {

12 public static long difascinertoEntrsl0ES0Anes(} {
Calendar cezAnosatras = Calendar.geilnstance(l;
dezhosAtras.add{Calenser. YEAR, -18);

Calendar novenlamnashlces = Calendar, el Tus anced 1
NoventannesAtras.add|Calendar. YER, —90);
1 Foturn ThreadlocalRanden, current{) . nexd Longdnoven tdnnsat s ge (ToweTr4iT1is0), deednoshtres. gl TineTal i1 (1

22 public static long ultinas38bias(Lon tincliMillis) {
Calendar alendar = Calengar el Tralance();

calandar. setTireln Ll Lis (ineInHiLLish;
calendar. aod(Calendsr, DATE, -Threadiocalkandon . currenti}.nest 1z (1, 3803
Faturn calendar e

eTrHiTisd);

2 public static long ultinestincornos() {
Calendar wlariDate = Calengsr el T
starmate.zdditalardsr TEAR, 503

raturn ThreadlocalRandzm, current ) ,r ot stariate,oet Tine T35 (Y, Cale e Tis 00 5
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) GeradorThriftExemplo.java 126 <z @ ® B @ leek  Fal

packnge br_gou_ e ererulor;
dnport br.gav, esus.executor.uTil.Ziphrite
ingort esus.SArft.Defavltvalues;
import us. thrift. Fichodtendinen tolndividunl Thri ftCreatar;
o dnport Enus. PP itiarThriftcreators
import wsus TR idualThr i 156 rmator;
ANPOFL .oy, 5. TNFLTELFLCASVIS ITaDontc1 L1aFTRrITC Pestors

public class GeradorThriftExemplo {

Brivate static final int FCT_ = 1060
private statie finsl int FCOT = *o00
private statle tinal int FAT_ = Tooo;
private static final int FuT = sow;

i public static void mainiString(] arms) {

Long currentTimeHillis = System. currentTimi11is(
create(Systen.getPr + "/ Tiawn Laads /FCT_FCOT_FAT_FVOT_1802_" + Der.
n System, sut.printingTo * ¥ (System.currentTined1lLis() - cUrrentTinentllis));

ety (e hon

Ualues .unidadeDer

a0 get {7). setLacal idadeEnunt) .0

public static void create(String path) {
ZApHF e Ziseier = new Zigdriter(patn)
Long currentTimeiillis = System.currencionetillis();

for (int 1= 9; 1 efClf 14e) {
ziphriter.odd{Fichatadast mindivisual Tari ftCreatar creace (17

¥
System. st pristing

+ (SpsTen. curentTineni L 1ist) = CurrentTineNillis));

currentTineillis = Systen.currentiineMillis();
for (int 1= 3 2 < FCOT] 144) {
zipkriter.add{FichaCadast robonici liarTri fiCreatar. creace (17

¥
System. sutprint Ln( ECDT

+ (SpsTen. currentTineti List) = CurrentTinenills));

currentTineHillis = Systen.car
w for (int 1sa; 1< FAlg 1e) {
ZipMriter . add{ Fichadtend inentoTnd vidual Thriftereator createl));

trinaMillist);

¥
¥ SySTem. bUL.ArintINCFAT = * + [SpSTem. currentTUnEi . Lis() - curreniTineN11Lis));

5 currentTineMillis = Systen.cur
it for [int is @ 1< AT dee) {
v zipWriter.add{FichaVisitabomicilia Thrif tCreator, created) )

tTinaNillzeg);

i
System. put.printing

(BT = 4 [Systen.currentTineRi.Lisi) - currentTineNillis));

iphriter.clase ()
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