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RESUMO 

 
Os agrotóxicos são empregados para controle de doenças e pragas provocadas 
por vetores como insetos, larvas, fungos e carrapatos. Este cenário é 
caracterizado tanto nos ambientes rurais quantos nos urbanos, mas 
principalmente decorre das atividades agrícolas com foco no aumento do 
rendimento na produção de alimentos. O emprego de agrotóxicos tem gerado 
diversos problemas ambientais e de saúde pública, tema que produziu uma 
parceria entre a Universidade Estadual do Oeste do Paraná (UNIOESTE) e a 
Universidade CARDIFF concretizada por um projeto com o objetivo de analisar 
como a população e os ecossistemas reagem à aplicação de agrotóxicos por 
longos períodos de tempo. Dentre os resultados do projeto citado, tem-se a 
criação de uma base de dados coletados por meio de questionários aplicados a 
uma amostra da população do município de Santa Tereza do Oeste - PR e 
também pelos resultados de análises de amostras de solo, plantas e animais. O 
presente estudo emprega técnicas de mineração de dados na base criada pelo 
projeto citado, por meio da ferramenta computacional WEKA (Waikato 
Environment for Knowledge Analysis), na tentativa de identificar possíveis 
relações entre o uso de agrotóxicos e problemas de saúde reportados pelos 
munícipes de Santa Tereza do Oeste - PR. Com base nos resultados obtidos, 
surgiu um questionamento quanto à forma como é utilizado o questionário do 
Self-Reporting Questionnaire 20 items (SRQ-20), recomendado pela 
Organização Mundial da Saúde (OMS) para avaliação de desordens 
psiquiátricas. Em geral, os resultados gerais corroboram com aqueles 
produzidos por outros estudos relacionados ao tema, ao mesmo tempo em que 
os resultados individuais de cada técnica de mineração de dados empregadas 
convergem entre si. Dentre outros, identificou-se a relação do contato com 
agrotóxicos com problemas de fadiga, neurológicos e gastrointestinais. 
 
 
Palavras-chave: exposição a agrotóxicos; impactos na saúde e ambiente; 
população rural e urbana; agricultura. 
 
  



 

 

ABSTRACT 

 

Pesticides are used to control diseases caused by vectors such as insects, 
larvae, fungi and ticks in rural and urban environments, and especially in 
agricultural activities to increase income in world food production. However, 
several environmental and public health problems are associated with the use of 
pesticides. This case study aimed to understand the public health and 
environmental scenario of Santa Tereza do Oeste-PR. The information was 
obtained by means of questionnaires applied to the rural and urban population 
based on the Protocol for the Assessment of Chronic Poisoning by Pesticides of 
the Health Department of Paraná and from soil samples were also collected for 
analysis and evaluation of their characteristics and levels of toxicity, originating 
from a partial product of a project developed by the CARDIFF University. Based 
on the analysis of these collections, this study employs data mining techniques, 
using the computational tool WEKA (Waikato Environment for Knowledge 
Analysis), in an attempt to identify possible relationships between the use of 
pesticides and health problems reported by residents of Santa Tereza do Oeste 
- PR. Based on the results obtained, a question arose as to how the Self-
Reporting Questionnaire 20 items (SRQ-20) is used, recommended by the World 
Health Organization (WHO) for the assessment of psychiatric disorders. In 
general, the general results corroborate those produced by other studies related 
to the subject, while the individual results of each employed data mining 
technique converge with each other. Among others, the relationship between 
contact with pesticides and fatigue, neurological and gastrointestinal problems 
was identified. 
 
 
 
 
 
Keywords: exposure to pesticides; impacts on health and environment; rural and 
urban population; agriculture. 
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1 INTRODUÇÃO 
 

A definição relativa à qualidade de vida é complexa, uma vez que possui 

influências dos diferentes pontos de vista e valores de cada cultura (AZEVEDO, 2015). 

Para Pereira et al. (2012), a definição de qualidade de vida está relacionada ao fato 

do indivíduo se sentir satisfeito, o que inclui o acesso a oportunidades de ser feliz e 

de alcançar autorrealização, independentemente de sua saúde, condições sociais e 

financeiras. Tal definição envolve diferentes percepções humanas e abrange muitos 

significados que levam em consideração os conhecimentos, as experiências e os 

valores individuais e coletivos. Adiciona-se a estes, as condições econômicas, 

ambientais, científico-culturais e políticas, coletivamente construídas e postas à 

disposição dos indivíduos para que estes possam realizar suas potencialidades, 

incluindo a acessibilidade à produção e ao consumo, aos meios para produzir cultura, 

ciência e arte. Ao mesmo tempo, inclui-se também a existência de mecanismos de 

comunicação, de informação, de participação e de influência nos destinos coletivos, 

por meio da gestão territorial que assegure água e ar limpos, boas condições 

ambientais, equipamentos coletivos urbanos, alimentos saudáveis e a disponibilidade 

de espaços naturais urbanos, bem como da preservação de ecossistemas naturais 

(DANTAS et al., 2003; HERCULANO, 2000). 

 Com base na grande importância da atividade agrícola para o Brasil e para o 

mundo, o meio rural brasileiro tem sido estudado para caracterizar sua população e 

identificar elementos pertinentes a sua qualidade de vida (IBGE, 2017; RIGOTTO et 

al., 2014). No que diz respeito à qualidade de vida no meio rural, é importante destacar 

que o Brasil passou por um processo de modernização de sua agricultura. Este 

processo é denominado Revolução Verde e trouxe avanços da base técnica da 

agricultura para a formação dos complexos agroindustriais. Após a Revolução Verde, 

cada vez mais as máquinas ocupam o lugar dos humanos na agricultura, gerando 

êxodo rural, principalmente nas regiões Sul, Sudeste e Centro-oeste e nas 

monoculturas voltadas principalmente à exportação com áreas de agricultura moderna 

convivendo com áreas de agricultura tradicional, o que vem causando impactos 

socioeconômicos e ambientais (AGRA; SANTOS, 2001; BALSAN, 2006; MATOS, 

2010). 
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As atividades ligadas ao campo ou ao meio rural precisam atender à crescente 

demanda de frutas, grãos e hortaliças, sendo que a agricultura no Brasil avança a 

cada ano, o qual figura como um dos principais produtores agrícolas do mundo. A 

atividade agrícola se caracteriza como indispensável, pois todos dela dependem para 

obter os alimentos consumidos no dia-a-dia, sejam estes in natura ou com algum tipo 

de processamento. Muitas pessoas dependem da agricultura para gerar renda de 

forma direta ou indireta, sendo estimulados a utilizar uma grande variedade de 

insumos para aumentar produtividade e reduzir perdas nas safras, dentre eles, os 

agrotóxicos (ARAÚJO et al., 2007; MILLER, 2007; CAPORAL; COSTABEBER, 2004; 

IBGE, 2017; RIGOTTO et al., 2014). 

Com o objetivo de atingir melhores resultados de produção, a utilização 

contínua de agrotóxicos acaba por gerar maior resistência das pragas. Este processo 

desencadeia um ciclo que se repete. A redução da infestação de grandes populações 

de pragas causa a diminuição da competição por alimento, espaço e abrigo, o que 

favorece sua reprodução e o retorno da praga a níveis populacionais maiores em 

comparação com os níveis antes da aplicação. Além disso, o princípio de ação da 

maioria dos agrotóxicos não consegue ser seletiva para exterminar apenas o que se 

pretende e geram danos a várias outras classes de componentes da fauna e da flora 

existentes no local de sua aplicação (ARRUDA, 2008; FIOCRUZ, 2018; PASCHOAL, 

1979). 

Uma diversidade de ingredientes ativos e formulações disponíveis no mercado 

de agrotóxicos que apresentam risco potencial para a saúde humana (FERREIRA et 

al., 2007). Além da grande variedade de agrotóxicos à disposição da agricultura, a 

legislação não é aplicada e respeitada. Como consequência, há ainda falta de controle 

adequado do uso dos agrotóxicos, bem como a exposição do ser humano e do meio 

ambiente aos danos causados por esta má utilização (VAN DER HOEK; 

KONRADSEN, 2006; OLIVEIRA; ZAMBRONE, 2006). 

Os agrotóxicos representam um grave problema de saúde pública nos países 

em desenvolvimento e com economia fundamentada no agronegócio, tal como o 

Brasil, os quais promovem ações governamentais que atuam de forma integrada na 

promoção da saúde e prevenção dos agravos (MINISTÉRIO DA SAÚDE, 2009; 

ARAÚJO et al., 2007). A exposição da população ocorre tanto no ambiente rural 

quanto urbano, como nas fábricas de agrotóxicos, em seu entorno, no combate às 

endemias, nas proximidades de áreas agrícolas, nas aplicações aéreas e no consumo 



14 

 

 

dos alimentos contaminados. Devido a persistência dos agrotóxicos no ambiente 

podem ser causados efeitos indesejáveis à saúde e ao meio ambiente em função dos 

resíduos liberados para água, que atingem os alimentos e consequentemente o ser 

humano (SANTANA; MACHINSKI, 2004). Outra forma de exposição pode acontecer 

de forma acidental, na qual o risco da exposição aos agrotóxicos pode estar dentro 

das residências, devido a utilização com a finalidade de repelir insetos, combater 

piolhos e outros parasitas, ou ocasionadas devido à forma e ao local incorreto de 

armazenamento, à reutilização de embalagens dos agrotóxicos, ao derramamento no 

transporte ou ainda pela ingestão involuntária de água contaminada (RIGOTTO; 

VASCONSELOS; ROCHA, 2014; WAISSMANN, 2007). 

O Brasil foi identificado como o país que mais gastou com agrotóxicos em 

termos de volume total, com valores que chegam a US$ 10 bilhões, sendo seguido de 

Estados Unidos da América, China, Japão e França. Porém, ao se considerar um 

possível ranking com base na relação entre o volume utilizado e a área plantada em 

cada país, Portugal, Itália, Eslovênia, Espanha, Suíça, Países Baixos e Grécia 

estariam à frente do Brasil. Já ao se considerar a relação entre a quantidade de 

agrotóxicos empregada e a produção agrícola alcançada, tendo em vista que a 

produção brasileira alimenta um quinto da população mundial, o Brasil passa a figurar 

na décima terceira posição neste mesmo ranking (FAO, 2019). Tomando-se o 

contexto local do estado do Paraná, verifica-se que este figura dentre as primeiras 

posições como consumidor de agrotóxicos do Brasil. O volume total de agrotóxicos 

utilizados foi de cerca de 97.715 toneladas no ano de 2014 e 100.123 toneladas em 

2015 (SINITOX, 2017; PARANÁ, 2018). De acordo com a ADAPAR (PARANÁ. 

Secretaria da Agricultura e do Abastecimento), em 2019, foram consumidas 95.286 

toneladas de agrotóxicos no estado, representando um aumento de 2,5% em relação 

ao ano de 2018, dentre os princípios ativos agrotóxicos mais consumidos estão o 

Glifosato (SESA, 2021). 

A intoxicação por agrotóxicos pode ser considerada como um problema de 

saúde pública mundial que envolve principalmente os países em desenvolvimento 

(NISHIYAMA, 2003). Algumas pesquisas relatam a falta da utilização dos 

Equipamentos de Proteção Individual (EPIs) pelos agricultores, facilitando a 

ocorrência de intoxicação destes agricultores. Em Nova Friburgo (RJ), por exemplo, a 

prevalência de intoxicação chegou a cerca de 70% dos entrevistados. Fenzke et al., 

(2018), citam em seu estudo que a intoxicação é o principal agravo de saúde 
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relacionado à falta e/ou ao mau uso de EPI. O manuseio inadequado dos agrotóxicos 

pode resultar em intoxicações agudas e em efeitos de longo prazo, causados pela 

exposição mesmo em baixas concentrações (NISHIYAMA, 2003). 

Publicações da Organização Mundial da Saúde (OMS) e da Organização 

Internacional do Trabalho (OIT) constataram que os agrotóxicos promovem 

anualmente cerca de 70 mil casos de intoxicações em trabalhadores de países em 

desenvolvimento. No entanto, supõe-se ainda que esse número pode estar 

subestimado diante de uma possível elevada subnotificação desse tipo de episódio 

(FARIA; FASSA; FACHINI, 2007). Os dados citados na edição do Relatório Nacional 

de Vigilância em Saúde de Populações Expostas a Agrotóxicos, publicado em 2018, 

traz um compilado de dados de 2007 a 2015 e demonstra que neste período foram 

notificados 84.206 casos de intoxicação no Brasil em unidades de saúde pública e 

privada (FAO, 2019). 

Os casos de intoxicação no Paraná ocorrem com frequência e são distribuídos 

em todo o seu território em decorrência da vocação agrícola do estado e têm sido 

relatados, principalmente entre as pessoas que os manipulam. A presença de 

resíduos de agrotóxicos na água, no solo e em alimentos é revelada por estudos 

realizados pela Superintendência de Recursos Hídricos e Meio Ambiente (SUREHMA) 

e pela Secretaria de Saúde do Estado do Paraná - SESA (SINITOX, 2017; IBGE, 

2001). 

  

1.1 Objetivo Geral 

 

Diante da realidade das intoxicações por agrotóxicos no Brasil e principalmente 

no Paraná, o presente trabalho tem o objetivo de realizar um estudo de caso com uma 

amostra da população do município de Santa Tereza do Oeste, localizado no Estado 

do Paraná, para identificar possíveis relações entre o uso de agrotóxicos e os relatos 

dos munícipes quanto a problemas de saúde. 
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1.2 Objetivos Específicos 

 

✓ Realizar levantamento relativo a agrotóxicos e consequências do uso destes 

produtos para o meio ambiente e saúde; 

✓ Realizar levantamento bibliográfico quanto ao processo de descoberta de 

conhecimento em bases de dados, com ênfase nas técnicas compreendidas pela 

fase de mineração de dados; 

✓ Aplicar técnicas de mineração de dados para analisar os dados produzidos pelo 

projeto "Resistência, adaptação ou homeostase? Como a população e os 

ecossistemas respondem à aplicação de pesticidas no longo prazo" com o objetivo 

de identificar possíveis relações do uso de agrotóxicos e os problemas de saúde 

reportados por munícipes de Santa Tereza do Oeste - PR. 

  

1.3 Estrutura do Trabalho 

 

A presente dissertação está organizada em cinco capítulos. O primeiro 

compreende sua motivação, os objetivos gerais e específicos da pesquisa. O Capítulo 

2 contempla a revisão bibliográfica, os conceitos e os ferramentais empregados. Neste 

sentido, tem-se uma explanação quanto à biodiversidade, propriedades físicas e 

químicas do solo, aplicação e utilização de agrotóxicos e seus impactos, descoberta 

de conhecimento em base de dados, mineração de dados, e técnicas de 

agrupamento, árvores de decisão, associação, seleção de atributos e ferramentas 

computacionais. O Capítulo 3 compreende a descrição da metodologia utilizada 

durante o desenvolvimento do trabalho, englobando a base de dados e a preparação 

dos dados, bem como a aplicação dos algoritmos e as métricas utilizadas para a 

avaliação dos resultados. O Capítulo 4 contém os resultados alcançados e sua 

discussão. As considerações finais são apresentadas no Capítulo 5. 
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 
 

O conceito de meio ambiente de acordo com a Lei da Política Nacional do Meio 

Ambiente, art. 3º, I, é definido como o conjunto de condições, leis, influências e 

interações de ordem física, química e biológica, que permitem, abrigam e regem a 

vida em todas as suas formas. É um conceito amplo, composto da interação entre os 

seres vivos e o meio em que vivem, constituído por solo, água, ar atmosférico, os 

elementos da biosfera (hidrosfera, atmosfera e litosfera), fauna e flora (MACHADO, 

2013; SILVA, 2019; FIORILLO; RODRIGUES, 1997). Quanto aos componentes do 

meio ambiente, nos próximos tópicos, serão abordados assuntos com ênfase no solo, 

que é um dos temas deste trabalho. 

 

2.2 Solo 

 

O solo é um componente essencial dos ecossistemas (PEREIRA et al., 2018), 

sendo caracterizado como um habitat com grande biodiversidade, tanto interna quanto 

externamente a ele, o que compreende protozoários, fungos, invertebrados, 

vertebrados e plantas (PAVAO-ZUCKERMAN, 2008). Esses seres vivos interagem 

nas teias alimentares do solo, que são responsáveis pelos ciclos biogeoquímicos 

relacionados ao carbono, ao nitrogênio e ao fósforo (CARVALHAIS et al., 2012; 

CAVICCHIOLI et al., 2019; OULAS et al., 2015). 

Os microrganismos absorvem a energia solar, transformando a luz em 

biomassa por meio da fotossíntese, contribuindo para a produção primária global. 

Diversos microorganismos produzem e consomem a maioria dos gases de efeito 

estufa (dióxido de carbono, óxido nitroso e metano) e são responsáveis por metade 

do oxigênio produzido na Terra (CAVICCHIOLI et al., 2019).   

 O solo regula a maioria de seus processos e serve como alicerce para várias 

atividades humanas. Além disso, os impactos antrópicos sobre o solo são cada vez 

mais negativos. Por ser um recurso não renovável, a qualidade do solo deve ser 

mantida para garantir a sustentabilidade das funções do ecossistema por ele 

fornecidos (DUARTE et al., 2018; FAGERIA; STONE, 2006). 

O solo é um componente crucial para quase todos os aspectos da vida, 

apresentando-se como um componente fundamental do ecossistema terrestre e para 
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os seres humanos, por armazenar e filtrar água, atuar na regulação da temperatura e 

na emissão de gases do efeito de estufa e promover a decomposição da matéria 

orgânica, a reciclagem de nutrientes e o controle de pragas e doenças de animais e 

plantas, além da desintoxicação do meio ambiente, que podem ser prejudicados pelo 

uso de agrotóxicos (ARSHAD; MARTIN, 2002; LINHARES; RODRIGUES, 2021; 

BREVIK et al., 2015; WALL; KNOX, 2014). 

Diante da possibilidade de influenciarem na interação do solo com agrotóxicos, 

sua contaminação e também na intoxicação dos seres humanos, as seções seguintes 

apresentam brevemente um descritivo de algumas características do solo. 

 

2.2.1 Biodiversidade, qualidade e sustentabilidade do solo 

 

A qualidade do solo é a capacidade do solo de funcionar como um sistema vivo 

dentro dos limites do ecossistema e do uso da terra para sustentar a produtividade 

biológica, manter a qualidade ambiental e promover a saúde vegetal e animal 

(LINHARES; RODRIGUES, 2021; DORAN; PARKIN, 1994). É possível avaliar a 

qualidade do solo em agro ecossistemas tendo a produtividade como o principal 

veículo de resposta. (BÜNEMANN et al., 2018).  

Além dos fatores anteriores, a qualidade do solo pode ser avaliada por meio de 

um conjunto de atributos sensíveis do solo que refletem sua capacidade de 

funcionamento de forma sustentável (KARLEN; DITZLER; ANDREWS, 2003). O teor 

de carbono orgânico do solo (SOC) é um indicador de qualidade do solo muito 

importante, em função da dinâmica da biota do solo e por sua influência quanto à 

fertilidade, disponibilidade de água no solo e estabilidade de agregados em áreas de 

cultivo (BOUMA; MCBRATNEY, 2013; LAL, 2002). Tem-se, ainda, a atividade e a 

composição das comunidades microbianas do solo. Estas são muito sensíveis às 

mudanças do solo e às condições ambientais e devem ser consideradas em uma 

identificação mais abrangente da qualidade do solo (BLECKER et al., 2012).  

A base para o uso e manejo sustentável do solo é a promoção e o 

monitoramento de sua qualidade e conta com indicadores capazes de integrar seus 

atributos biológicos, químicos e físicos. Identificar e parametrizar os dados de 

qualidade do solo, além de determinar quais destes parâmetros são melhores para 

avaliar o impacto do uso do solo, constituem os maiores desafios para a ciência do 
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solo e exigem pesquisas com colaboração de profissionais de diversas áreas 

(químicos, físicos, biólogos, estatísticos e agrônomos) (ABOIM et al., 2008). 

 

2.2.2 Propriedades físicas do solo 

 

A qualidade física do solo é avaliada por meio de algumas de suas 

características, tais como textura, densidade, umidade, densidade de partículas e 

porosidade. Estas características permitem manter o suporte à vida vegetal e animal 

e podem indicar processos dinâmicos relacionados ao fluxo de água e ar no solo 

(PULIDO MONCADA et al., 2014). Além disso, tais características servem para avaliar 

a qualidade e função física do solo em diferentes manejos, assim como sua relação 

com o funcionamento do solo e suas características químicas e biológicas, interferindo 

em processos como impedimentos mecânicos na emergência de plântulas e no 

desenvolvimento das raízes (KARLEN; DITZLER; ANDREWS, 2003).  

As atividades agrícolas podem reduzir o volume e aumentar a densidade do 

solo, prejudicando sua qualidade física e comprometendo sua produtividade (HAMZA; 

ANDERSON, 2005; REICHERT et al., 2016). As propriedades mais afetadas pelas 

atividades são a densidade, porosidade e umidade. A densidade do solo representa a 

relação entre a massa sólida seca do solo e seu volume total, considerando tanto o 

volume dos sólidos quanto o volume dos poros e podendo ser utilizada para avaliar 

alterações de estrutura e porosidade do solo (AL-SHAMMARY et al., 2018). A 

estrutura diz respeito ao agrupamento das unidades de partículas do solo que formam 

os agregados e a textura se refere à distribuição das partículas de acordo com seu 

tamanho e proporções de silte, areia e argila. Solos arenosos suportam maiores 

valores de densidade do que solos argilosos, sendo que a compactação pode induzir 

a mudanças nos ciclos de nitrogênio e carbono, causando a deformação de raízes e 

diminuição da biodiversidade do solo (NAWAZ; BOURRIÉ; TROLARD et al., 2013). 

A porosidade é essencial para o crescimento das raízes, movimento do ar, água 

e solutos pelo solo. Esta consiste no espaço do solo não ocupado por sólidos, mas 

sim ar e água. A textura e estrutura dos solos se deve ao tamanho, quantidade e 

continuidade dos poros. Esta propriedade física do solo pode ser classificada em 

microporosidade e macroporosidade, sendo que os microporos são responsáveis pela 
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retenção e armazenamento de água e os macroporos permitem a aeração e a 

infiltração de água no solo (BOUMA et al., 1977). 

A proporção dos poros varia de acordo com o nível de compactação e a classe 

textural do solo, sendo que solos arenosos possuem maior proporção de macroporos 

e solos argilosos possuem maior proporção de microporos. A aeração atende a 

demanda de respiração biológica do solo, pois existe uma necessidade contínua de 

troca de CO2 e oxigênio entre o solo e a atmosfera (MORALES-OLMEDO; ORTIZ; 

SELLÉS, 2015).  

A compactação do solo causa a saturação de suas camadas superficiais e sua 

capacidade de infiltração, levando ao escoamento das chuvas e possível perda de 

nutrientes. Por outro lado, solos com alta capacidade de infiltração são definidos por 

sua estabilidade estrutural e capacidade de manter poros contínuos, o que os 

permitem limitar o escoamento (RAMPAZZO et al., 2014). Além disso, o nível de 

compactação do solo também afeta sua temperatura e interfere na germinação, 

crescimento das raízes e absorção de água e nutrientes pelas plantas e na atividade 

microbiana (RICHART et al., 2005). 

Como já identificado anteriormente, outro fator importante que controla a 

composição física do solo é a umidade. O fenômeno de degradação do solo causado 

pela agricultura intensiva é agravado quando o teor de água no solo é muito alto ou 

muito baixo. O teor de água do solo regula a vulnerabilidade à compactação do solo, 

resistência à penetração, capacidade de suporte de carga e a mineralização da 

matéria orgânica. As interferências nos parâmetros físicos do solo determinam o efeito 

da compactação do solo nas propriedades físicas, e afetam as propriedades químicas 

e a biota do solo (BEYLICH et al., 2010).  

A degradação física do solo afeta negativamente a biomassa microbiana, e 

pode influenciar nas atividades enzimáticas (BUCK; LANGMAACK; SCHRADER, 

2000), principalmente aquelas relacionadas à compactação (UDAWATTA; GANTZER; 

JOSE, 2017). Diversas comunidades microbianas que crescem nas raízes 

metabolizam o poluente pela atividade enzimática, produzindo compostos menos 

prejudiciais (LIN et al., 2011). 

As propriedades físicas do solo podem afetar as demais propriedades 

importantes do solo e são impactadas pelo sistema de produção agrícola utilizado. As 

práticas agrícolas atuais causam grande estresse a solo, água e biodiversidade. 

Tendo em vista a proteção do solo e suas funções, é essencial a identificação de sua 
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degradação física, bem como sua relação com seu uso e suas propriedades químicas, 

sua biota e o processo biológico (BONMATIN et al., 2014; OLIVEIRA FILHO, 

BARETTA, 2016; PORTUGAL et al.,2010). 

  

2.2.3 Propriedades químicas do solo 

 

A principal função do solo no tocante a suas propriedades químicas é fornecer 

nutrientes para o crescimento das plantas. No entanto, os aspectos considerados na 

determinação da composição química do solo englobam a disponibilidade de 

nutrientes, a concentração de metais e a mobilidade de pesticidas. Estes mesmos 

aspectos são afetados pelos seguintes fatores: capacidade de troca catiônica (CEC), 

pH, conteúdo de matéria orgânica e mineralogia. Devido à aplicação de pesticidas, 

fertilizantes, esterco e corretivos ao solo, sua capacidade de imobilizar pesticidas e 

imobilizar e desintoxicar metais pesados está frequentemente relacionada à dinâmica 

de seus aspectos químicos (HEIL; SPOSITO, 1997; KAUR et al., 2017).  

Dentre os aspectos da qualidade do solo, o nível de fertilidade é considerado 

crucial para o controle da disponibilidade de nutrientes essenciais às plantas, pois o 

crescimento e o desenvolvimento delas dependem da combinação e concentração de 

macronutrientes e micronutrientes minerais no solo. A disponibilidade de nutrientes do 

solo pode sofrer interferências devido a mudanças no uso da terra e no ecossistema, 

podendo ter sérios efeitos na produção agrícola em decorrência dos produtos 

utilizados (ANDREU; PICÓ, 2004; HEIL; SPOSITO, 1997; KAUR et al., 2017; LAUBER 

et al., 2009).  

A matéria orgânica do solo é uma fonte de nutrientes que é liberada por meio 

da decomposição de microorganismos, tal como o húmus que contribui para a 

fertilidade do solo, imobilização de poluentes e redução da lixiviação dos produtos 

químicos para as águas subterrâneas (CANELLAS; FAÇANHA, 2004).  Os principais 

fatores que afetam a fertilidade do solo são a disponibilidade de matéria orgânica e 

metais, sendo que a agricultura intensiva pode ser causa de efeitos deletérios na 

microflora e diminuição de nutrientes no solo (KAUR et al., 2017; WOŁEJKO et al., 

2020). 
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2.2.4 Aplicação de agrotóxicos  

 

O termo agrotóxico passou a ser adotado no Brasil a partir da Lei Federal nº 

7.802, de 1989, regulamentada pelo Decreto nº 4.074, de 2002, e traz o seguinte 

conceito: compostos de substâncias químicas destinadas ao controle, destruição ou 

prevenção, direta ou indiretamente, de agentes patogênicos para plantas e animais 

úteis e às pessoas (SANTANA; MOURA; NOGUEIRA, 2013; DOU, 1989). No contexto 

da agricultura, os pesticidas são muito utilizados contra diversas pragas e doenças 

que infestam as culturas agrícolas. Dentre os vetores que causam danos à produção, 

foram identificadas cerca de 9.000 espécies de insetos e ácaros, 50.000 fito 

patógenos e 8.000 ervas daninhas. A redução das perdas de rendimento decorrentes 

de danos causados por pragas e doenças é imprescindível para garantir a produção 

mundial de alimentos (ZHANG; JIANG; OU, 2011). Tais perdas na produção de frutas, 

vegetais e cereais poderiam chegar a 78%, 54% e 32%, respectivamente (AKTAR; 

SENGUPTA; CHOWDHURY, 2009). 

Os agrotóxicos são usados para eliminar insetos, larvas, fungos e carrapatos, 

com o intuito de controlar as doenças provocadas por esses vetores e regular o 

crescimento da vegetação nos ambientes rural e urbano. Os agrotóxicos têm seu uso 

tanto em atividades agrícolas como não agrícolas. Os agrícolas são relacionados ao 

setor de produção, seja na limpeza do terreno e preparação do solo, na etapa de 

acompanhamento da lavoura, no armazenamento e no beneficiamento de produtos 

agrícolas, nas pastagens e nas florestas plantadas. Já o uso não agrícola ocorre em 

florestas e ecossistemas, como lagos e açudes (INCA, 2021). 

A Agência Nacional de Vigilância Sanitária (ANVISA) foi criada pela Lei nº. 

9.782, de 26 de janeiro de 1999, e é caracterizada como órgão de normatização, 

controle, regulação e fiscalização da vigilância sanitária brasileira. Esta classifica os 

agrotóxicos segundo a praga que se deseja controlar, grupo químico, toxicidade 

aguda, carcinogênese (processo de formação do câncer) e tipo de formulação 

(BRASÍLIA, 1999; FRARES, 1997). 

Considerando o primeiro critério, isto é, a praga que se deseja controlar, os 

agrotóxicos são classificados em três grupos principais (além de algumas exceções), 

inseticidas, herbicidas, fungicidas, os quais são destinados ao controle de insetos, 

ervas daninhas e fungos, respectivamente. Quanto ao grupo químico, tem-se os 
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agrupamentos organofosforados, carbamatos, organoclorados, pirertóides, 

bipiridílicos, mercuriais, dentre outros (FRARES, 1997). 

Tendo-se como parâmetro o grupo químico, a classificação compreende os 

grupos carcinogênese de acordo com classificação IARC (INTERNATIONAL 

AGENCY FOR RESEARCH ON CANCER), tem-se grupo 1 (cancerígeno para 

humanos), 2A (Provavelmente cancerígeno para humanos), 2B (Possivelmente 

cancerígeno para humanos) e 3 (não classificados como cancerígenos para humanos) 

(FRARES, 1997; IARC, 2021).  

A toxicidade da maioria dos agrotóxicos é expressa em valores referentes à 

Dose Média Letal (DL50), por via oral e representada por miligramas do ingrediente 

ativo do produto por quilograma de peso vivo, necessários para matar 50% da 

população de ratos ou de outro animal teste. A DL50 é usada para estabelecer as 

medidas de segurança a serem seguidas para reduzir os riscos que o produto pode 

apresentar à saúde humana. Os agrotóxicos são classificados quanto à sua toxicidade 

aguda em quatro classes, e de acordo com a DL50, os produtos enquadrados nas 

Classes I e II são considerados como “extremamente tóxicos” e “altamente tóxicos”, 

ambos identificados com tarja vermelha e podem levar à morte se ingeridos ou 

entrarem em contato com a pele e os olhos. Já os produtos classificados como Classe 

III são definidos como “moderadamente tóxicos”, sendo identificados com tarja 

amarela. Por fim, os produtos compreendidos na Classe IV são "pouco tóxicos" ou 

"improváveis de causar dano agudo", sendo identificados com tarja azul e podendo 

causar intoxicação, mas sem possibilidade de morte (ANVISA, 2019). No entanto, a 

classificação se relaciona à intoxicação aguda e não indica os riscos de doenças de 

evolução prolongada, de acometimento crônico, como, por exemplo, câncer, 

neuropatias, hepatopatias e problemas respiratórios crônicos (WHO, 1990). 

Quanto ao tipo de formulação, a classificação abrange solventes, aderentes, 

umectantes, entre outros. Já a apresentação pode ocorrer sob as formas de líquido, 

pó e granulado (FRARES, 1997). 

 

2.2.5 Agrotóxicos nos contextos do Brasil e do Paraná 

 

Em países tropicais como o Brasil, o calor e a umidade ao longo da safra tornam 

a agricultura mais suscetível a epidemias de pragas (GALLUP; SACHS; 2000) e 



24 

 

 

requerem o uso intensivo de agrotóxicos para garantir a produção (PIGNATI et al., 

2017). A utilização em massa de agrotóxicos na agricultura foi iniciada no país na 

década de 1960 com a implantação do Programa Nacional de Defensivos Agrícolas 

(PNDA). O programa buscava a modernização da agricultura e o aumento da 

produtividade e, ao mesmo tempo, vinculava a utilização de agrotóxicos à concessão 

de créditos agrícolas. Desta forma, o próprio Estado se caracterizou como um dos 

principais incentivadores do uso de tais produtos (SIQUEIRA, 2013; JOBIM et al., 

2010). Atualmente, ainda há políticas públicas que fomentam o uso e o comércio de 

agrotóxicos. Este setor da economia teve uma expansão de 190% na última década 

e é caracterizado pelo fato de mais de 70% estar sob o domínio de apenas dez 

empresas (GONÇALVES et al., 2012; SOARES; PORTO, 2012). 

O Brasil também se destaca no agronegócio com ênfase no comércio global e 

na produção de commodities agrícolas, pela disponibilidade de áreas agricultáveis e 

seus altos níveis de produção (PORTO, 2013). Esse processo é responsável pelo 

crescente uso de agrotóxicos, sendo que a região Sul é responsável por, 

aproximadamente, 30% desse consumo (CREMONESE, 2012). Já o Estado do 

Paraná se destaca no uso de agrotóxicos entre os estados brasileiros, sendo o terceiro 

maior consumidor de agrotóxicos do Brasil, responsável pela utilização de 12 quilos 

de agrotóxico por hectare ao ano, enquanto a média brasileira de consumo é de 4 

quilos por hectare ao ano (NEVES; BELLINI, 2013). Devido ao consumo elevado, os 

casos de intoxicação no Paraná ocorrem com frequência e são distribuídos em todo o 

seu território em decorrência da vocação agrícola do estado. Em estudo realizado no 

estado do Paraná, detectou-se que os agrotóxicos mais utilizados na cultura do 

algodão são as classes de maior toxicidade (GABOARDI; CANDIOTTO; RAMOS, 

2019; IBGE, 2001; IBGE 2012). 

 

 

2.2.6 Impactos da utilização dos agrotóxicos ao ambiente 

 

Diversos problemas ambientais estão associados ao uso intenso de 

agrotóxicos, principalmente a contaminação de ecossistemas terrestres e alimentares 

(CALDAS, 2016). . O desenvolvimento de pragas mais resistentes aos organoclorados 

estimula de forma contínua sua substituição por novos compostos mais eficientes 
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contra pragas e doenças, dentre eles, destacam-se os organofosforados, os 

carbamatos e os piretróides (HALLMANN et al., 2014; PARK et al., 2015; SOARES, 

2010). 

Diversas pesquisas foram desenvolvidas ao longo dos anos para entender o 

comportamento desses compostos químicos no meio ambiente, incluindo seu ciclo, 

destino e toxidade para a biota e verificou-se que agrotóxicos organoclorados são 

metabolizados por bactérias e podem permanecer no solo como um composto tóxico 

por dias, semanas e anos (CARVALHO, 2017; ELLIOTT et al., 1997). Além disso, 

existem evidências de que os organofosforados são altamente tóxicos para os 

artrópodes em geral, como camarões, caranguejos e até vertebrados e muitos outros 

pesticidas, como os herbicidas, têm demonstrado efeitos no sistema neural e excretor 

de mamíferos (CASIDA; QUISTAD, 2005; SANTOS et al., 2007). 

Uma série de evidências científicas sobre os impactos do uso de agrotóxicos e 

seus resíduos no solo foram obtidas em artigos e compiladas no Dossiê da Associação 

Brasileira de Saúde Coletiva (CARNEIRO et al. 2002; CARNEIRO et al. 2015) e no 

livro organizado por Ferment et al. (2015). 

 

2.2.7 Impactos da utilização dos agrotóxicos à saúde 

 

Os agrotóxicos não afetam apenas as culturas em que são usados (THOMAZ; 

JÚNIOR, 2014). A extensiva utilização de agrotóxicos nas lavouras apresenta 

repercussões na saúde dos trabalhadores rurais que os utilizam diretamente, na 

comunidade circunvizinha exposta a eles e aos consumidores dos alimentos 

(CONSEA, 2014). Dentre os impactos socioambientais, há a redução da diversidade 

biológica e de ecossistemas, a contaminação das águas, do solo e de seres humanos 

(CARNEIRO et al., 2015). 

Tais efeitos podem ser decorrentes de intoxicações agudas e crônicas por 

agrotóxicos. A intoxicação aguda decorre de um único contato (dose única) ou 

múltiplos contatos (doses repetidas) com um agrotóxico (ou mistura de agrotóxicos) 

em um período de 24 horas. Os efeitos podem surgir de imediato ou no decorrer de 

alguns dias, no máximo duas semanas, dependendo do princípio ativo. A depender 

da quantidade de produto absorvida, a intoxicação pode ocorrer de forma leve, 

moderada ou grave. Por outro lado, a intoxicação crônica é caracterizada pelo 
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surgimento tardio, após meses ou anos de exposição, acarretando danos muitas 

vezes irreversíveis. Os sintomas são subjetivos, o diagnóstico e nexo causal são 

difíceis de serem estabelecidos. Ao contrário do que acontece com as intoxicações 

agudas, é muito difícil estabelecer as relações de causa e efeito para os 

envenenamentos crônicos, pois no segundo caso as manifestações mórbidas que 

surgem meses ou anos após a exposição contínua de pequenas doses de pesticidas 

(SECRETARIA DA SAÚDE DO PARANÁ, 2018). 

As intoxicações agudas por agrotóxicos são as mais conhecidas e afetam, 

principalmente, as pessoas expostas em seu ambiente de trabalho (exposição 

ocupacional). Dentre outras, tal como apresentado no Apêndice B, as intoxicações 

são caracterizadas por efeitos como irritação da pele e olhos, coceira, cólicas, 

vômitos, diarreias, espasmos, dificuldades respiratórias, convulsões e morte.  

Já as intoxicações crônicas podem afetar toda a população, pois são decorrentes da 

exposição múltipla aos agrotóxicos, ou seja, da presença de resíduos de agrotóxicos 

em alimentos e no ambiente, que geralmente estão em doses baixas. Os efeitos 

adversos decorrentes da exposição crônica aos agrotóxicos podem aparecer muito 

tempo após a exposição, dificultando a correlação com o agente. Dentre os efeitos 

associados à exposição crônica a ingredientes ativos de agrotóxicos podem ser 

citados infertilidade, impotência, abortos, malformações, neurotoxicidade, 

desregulação hormonal, efeitos sobre o sistema imunológico e câncer (INCA, 2021). 

Além das implicações sobre a saúde geral e a qualidade de vida dos 

agricultores expostos a agrotóxicos, alguns produtos químicos presentes no processo 

produtivo podem ser nocivos à audição. A perda auditiva pode representar um sinal 

precoce de intoxicação por agrotóxicos (BIELEFELD, 2009), a qual é caracterizada 

pela perda do tipo sensório-neural bilateral simétrica, de caráter irreversível seletiva 

em altas frequências (3kHz a 6kHz) de configuração em entalhe por lesão 

principalmente em células ciliadas da cóclea (MORATA, 2002). 

A sintomatologia apresentada nos casos de intoxicação por agrotóxicos pode 

ser confundida com outros agravos, pois os trabalhadores não associam sintomas 

como astenia, náuseas, vômitos, cefaleia, dificuldade respiratória e dores abdominais 

à exposição a este agente de risco (BRASIL, 2006; MANJABOSCO et al., 2004). A 

dimensão das intoxicações por agrotóxicos não é totalmente conhecida e o controle 

dos problemas decorrentes desta exposição ainda é dificultado pelos dados 

discrepantes entre as notificações do Sistema Nacional de Agravos de Notificação 
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(SINAN) e do Sistema Nacional de Informações Tóxico-Farmacológicas (SINITOX) 

que alimentam a base de dados da ANVISA. A insuficiência de dados sobre a 

utilização destes produtos é recorrente no Brasil e, conforme afirma Pignati et al. 

(2017), tem favorecido o ocultamento e a invisibilidade desse importante problema de 

saúde pública e ambiental (ARAÚJO et al., 2007; MINISTÉRIO DA SAÚDE, 2006; 

SOARES, 2009). 

Com a implantação, a partir dos anos 1980, dos Centros de Controle de 

Intoxicações em vários estados brasileiros, as notificações dos agravos causados 

pelos agrotóxicos passaram a ser mais sistematizadas, constituindo-se um Sistema 

Nacional de Informações Tóxico-Farmacológicas (SINITOX, 2006). Os dados gerados 

nos diversos estados do país são consolidados pela Fundação Oswaldo Cruz, do 

Ministério da Saúde, a qual publica anualmente as estatísticas de casos de 

intoxicação registrados pelos Centros de Informação Científica e Tecnológicas 

(FIOCRUZ/CICT, 2000). 

 O número de casos de intoxicação se elevou em alguns estados, como por 

exemplo, o estado de Goiás que teve registros de 116 casos de intoxicação por 

agrotóxicos de uso agrícola no ano de 1999 e em 2012, esse número subiu para 547 

casos. No Brasil, o número anual de óbitos ocasionados pelo uso de agrotóxicos é 

superior a uma centena, e as curas não confirmadas, no período entre 1999 e 2013 

totalizam 348 casos (SINITOX, 2017).  

A toxicidade de agrotóxicos como o Glifosato, que é amplamente utilizado no 

Brasil, pode causar sintomas agudos como dificuldade respiratória, hipertermia, 

convulsões, perda de apetite, enjoo, vômitos, sangramento nasal, desmaios, entre 

outros sintomas. Em estado crônico pode causar diferentes tipos de câncer, fibrose 

pulmonar, lesões hepáticas e dermatites de contado (OMS, 1996).  

Incidentes com a produção e uso de agrotóxicos ocorrem em todo o país, no 

entanto alguns casos se de maior relevância merecem destaque: o caso de 

intoxicação de mães lactantes em Lucas do Rio Verde, no Mato Grosso e a 

pulverização de crianças e adolescentes em escola no município de Rio Verde, em 

Goiás. Em Lucas do Rio Verde foram realizadas pesquisas em elementos como água, 

animais e humanos, por pesquisadores da Universidade Federal do Mato Grosso 

(UFMT). Em todos os casos foi detectada contaminação, inclusive foram detectados 

diferentes tipos de agrotóxicos no leite materno de mulheres residentes na cidade que 

estavam amamentando da segunda à oitava semana após o parto (CARNEIRO et al. 
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2015). Em uma das mães que participou da pesquisa foram detectados seis tipos 

diferentes de agrotóxico no leite materno. De acordo com Palma (2011), o leite 

contaminado quando consumido pelos recém-nascidos provoca agravos à saúde, pois 

são mais vulneráveis à exposição a agentes químicos principalmente, porque se 

alimentam exclusivamente ou quase exclusivamente do leite materno, pelo menos até 

os seis meses de idade. A ocorrência de contaminação das mães pode ter ocorrido 

de forma ocupacional, mas existe também o fator ambiental que deve ser levado em 

consideração. Estudo realizado por Pignati e Machado (2011) sobre a agricultura do 

município de Lucas do Rio Verde demonstrou dados de exposição da população a 

136 litros de agrotóxicos por habitante na safra de 2010. 

 Além disso, em todo o país tem aumentado o número de casos de câncer 

relacionados à fatores ambientais e ao uso intensivo de agrotóxicos. Estudos têm 

indicado a influência dessas substâncias químicas no desenvolvimento de neoplasias 

que de acordo com Instituto Nacional de Câncer (INCA) é um tumor que ocorre pelo 

crescimento anormal do número de células. Esses dados demonstram a importância 

de uma avaliação mais apurada e detalhada (DUTRA; SOUZA, 2017).  

 O Estado do Paraná conta com o Centro de Controle de Intoxicações de 

Maringá (CCI – Maringá). O CCI – Maringá é um órgão de assessoria e consultoria na 

área de urgências toxicológicas que desenvolve as seguintes atividades: fornecimento 

de informações toxicológicas a profissionais de saúde e população, vigilância 

epidemiológica das intoxicações (toxicovigilância), acompanhamento ambulatorial 

toxicológico, acompanhamento de internações hospitalares, análises toxicológicas, 

divulgação e ação educativa, atividades científicas e manutenção de banco de soros 

e antídotos. Este atende em regime de plantão permanente, 24 horas/dia, e está 

vinculado à Universidade Estadual de Maringá, à Secretaria Estadual de Saúde do 

Paraná/15ª Regional de Saúde, ao Ministério da Saúde, ANVISA, FIOCRUZ e à 

Organização Mundial da Saúde (NEVES; BELLINI, 2013). 

 

2.3 Descoberta de Conhecimentos em Bases de Dados 

 

Segundo Fayyad (1996), o modelo tradicional para transformação dos dados 

em informação (conhecimento) consiste em um processamento manual dos primeiros 

por especialistas que produzem relatórios a serem analisados. Porém, na maioria das 



29 

 

 

situações, devido ao grande volume de dados, a execução de forma manual desse 

processo se torna impraticável. As tecnologias voltadas para coleta, armazenamento 

e disponibilização de dados vêm evoluindo e disponibilizando técnicas, métodos e 

ferramentas computacionais automatizadas capazes de auxiliar na extração de 

informações úteis contidas em dados complexos (CIOS et al., 2007; COSTA, 2004). 

O processo conhecido como Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados 

(Knowledge Discovery in Databases - KDD), ilustrado na Figura 1, possui as seguintes 

etapas: seleção de dados, pré-processamento, transformação, mineração de dados e 

interpretação (avaliação). Os conceitos de cada etapa estão apresentados a seguir: 

a) A Seleção de Dados possui o objetivo de identificar o conjunto de dados que 

será utilizado para a análise, isto é, os elementos (observações, casos ou 

registros) e os atributos (características ou variáveis) que os representarão.  

b) O Pré-processamento é utilizado com intuito de eliminar dados redundantes, 

discrepantes (ambiguidade) e inconsistentes (ruídos). A presença de dados 

com tais características dentre aqueles previamente selecionados pode 

influenciar o processo e prejudicar seus resultados (STOROPOLI, 2016; 

SOUZA, 2013). 

c) A Transformação aplica tratamentos sobre os dados para melhor adequá-

los à extração de padrões para se chegar ao formato e armazenamento 

ideal para posterior mineração de dados.  

d) A Mineração de Dados (Data Mining - DM) utiliza algoritmos para identificar 

padrões e regras (até então desconhecidos) nos dados analisados pelo 

sistema e pelo analista.  

e) A Interpretação (Avaliação) analisa a relevância e realiza o refinamento do 

conhecimento descoberto para o domínio em questão para identificação de 

tendências e construção de informação (STOROPOLI, 2016; SOUZA, 

2013). 

 

Diante da grande variedade de técnicas presentes na etapa de Mineração de 

Dados e do enfoque deste trabalho, aqui nós apresentamos algumas definições e 

técnicas relacionadas a esta etapa. 
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Figura 1. Representação do processo de KDD (Fayyad, et al. 1996). 

 

Fonte: Fayyad, et al. 1996. 

 

 

2.3.1 Mineração de Dados 

 

A expressão Mineração de Dados (MD) surgiu no começo da década de 1990 

em comunidades de bases de dados e se refere à etapa de análise de dados do KDD, 

conforme ilustrado na Figura 2. As definições sobre Mineração de Dados variam de 

acordo com o campo de atuação. Esta é caracterizada como multidisciplinar, sendo 

que as áreas consideradas como de maior expressão dentro da Mineração de Dados 

são Estatística, Aprendizado de Máquina e Banco de Dados (SOBRAL, 2015; 

CARDOSO; MACHADO, 2008; CIOS et al., 2007; COSTA, 2004; MCCUE, 2007; 

QUONIAM et al., 2001). 

 

Figura 2. Representação da etapa de Data Mining como parte do processo de 

descoberta de conhecimento em base de dados (KDD). 

 

 

Fonte: FERNANDES; FILHO, 2019. 
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A Mineração de Dados emprega um conjunto de técnicas, procedimentos e 

algoritmos para a extração de um determinado tipo de conhecimento dos dados. É 

utilizada para auxiliar na tomada de decisão com maior grau de confiança, pois auxilia 

na descoberta de relações e padrões ocultos, o que dificilmente seria possível a partir 

de análises realizadas por especialistas humanos sem o auxílio de ferramentas 

computacionais. Tais descobertas permitem a geração de regras para correlacionar 

dados, revelando e descrevendo padrões e propriedades presentes nos dados 

analisados, bem como realizar predições quanto ao comportamento de dados futuros 

e identificar anomalias (SOBRAL, 2015; CARDOSO; MACHADO, 2008; CIOS et al., 

2007; COSTA, 2004; QUONIAM et al., 2001). 

Por meio da aplicação de diferentes técnicas, a Mineração de Dados permite 

que os especialistas concentrem esforços apenas nos itens mais significativos dos 

dados (ZHOU, 2003; CAMILO; SILVA, 2009; LAROSE, 2005). Tais técnicas podem 

ter diferentes objetivos, tais como classificação por árvore de decisão, agrupamento, 

associação e sumarização. A Classificação procura pela identificação de modelos a 

partir de um conjunto de dados (elementos) para distinguir os diferentes tipos (classes) 

existentes neste conjunto, tal que estes modelos possam ser utilizados futuramente 

para predizer o tipo (classe) de um novo elemento no futuro. O Agrupamento ou 

Clustering em inglês, agrupa elementos semelhantes. A Associação busca por 

relacionamentos entre os dados por meio da definição de Regras de Associação 

(Association Rules). Por fim, a Sumarização foca na sintetização dos dados e a 

Detecção de Desvios procura por mudanças no comportamento dos dados (CAMILO; 

SILVA, 2009; LAROSE, 2005; RIBEIRO, 2008). Berry, Linoff (2000) consideram 

fundamentais também as tarefas de Regressão e Predição. Neste trabalho, serão 

abordadas técnicas inerentes a Agrupamento, Regras de Associação e Árvore de 

Decisão, as quais serão melhor descritas nas seções seguintes. 

 

2.3.2 Agrupamento 

 

A análise de agrupamento (Clustering) destina-se a segmentar individuos de 

uma amostra de modo a formar conjuntos (agrupamentos ou clusters) mutuamente 

excludentes que apresentem similaridades entre seus elementos. As medidas de 
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similaridade são fundamentais para a análise de cluster, pois permitem avaliar o grau 

de semelhança entre os indivíduos que compõem uma amostra, subsidiando um 

posterior processo de particionamento (ou agrupamento). São amplas as aplicações 

das tarefas de agrupamento, tais como pesquisa de mercado, reconhecimento de 

padrões, processamento de imagens, análise de dados, taxonomia de plantas e 

animais, pesquisas geográficas, classificação de documentos da Web e detecção de 

comportamentos atípicos (fraudes). Geralmente, a tarefa de agrupamento é 

combinada com outras tarefas, além de serem usadas na fase de preparação dos 

dados (OLIVEIRA; CARVALHO, 2008; ALBUQUERQUE et al., 2006; VALLI, 2012).   

De maneira geral, o agrupamento é constituído pelos seguintes passos: 

seleção das variáveis de agrupamento e medida de distância; seleção do algoritmo 

de agrupamento; análise de agrupamento; e interpretação dos grupos formados. 

Durante a seleção das variáveis de agrupamento, os atributos devem ser 

adequadamente selecionados de forma a codificar a maior quantidade possível de 

informações relacionada à tarefa de interesse. Além disso, a medida de distância 

define a quantificação de similaridade (ou dissimilaridade) entre os elementos (vetores 

com as medidas registradas para cada atributo). Neste ponto, é importante destacar 

que um atributo não pode ser dominante sobre o outro, isto é, todos devem passar 

por um processo de transformação para que apresentem uma mesma escala 

(intervalo de valores) final (LINDEN, 2009; HAIR et al., 2005; CUNHA et al., 2008). 

Os algoritmos de grupamentos podem ser classificados em hierárquicos e não-

hierárquicos. Algoritmos hierárquicos agrupam os objetos por meio da construção de 

uma hierarquia entre os elementos ou estrutura em forma de árvore (dendrograma) e 

usam uma matriz de distâncias para definir a similaridade entre os elementos. A árvore 

de grupos apresenta a estrutura hierárquica entre os grupos, permitindo decidir qual 

nível de agrupamentos é mais apropriado para cada aplicação (MATHWORKS, 2002). 

Existem dois tipos de métodos no procedimento hierárquico: aglomerativo e 

divisivo. No método aglomerativo (bottom-up), cada elemento inicialmente representa 

um grupo separado. Em cada iteração, dois grupos (ou elementos) que apresentam 

maior similaridade são combinados formando um novo grupo, e esse processo é 

repetido até que todos os objetos formem um único grupo. No método divisivo (top-

down), todos os objetos iniciam-se em um único grupo, o qual é dividido em cada 

iteração em dois grupos de objetos com a maior dissimilaridade. Esse processo 

continua até que cada elemento forme um único grupo e exige grande capacidade 
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computacional (HAIR et al., 2005; KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990 (MANNING E 

SCHUTZE, 2003; ROCHA, FALCÃO, 2009; RICHARD et al., 2001). 

O procedimento não-hierárquico ou não supervisionado produz apenas uma 

solução de agrupamento para um conjunto de sementes iniciais, seu conceito está 

baseado na escolha de uma solução inicial de grupos e na alteração dos elementos 

destes grupos para se obter a melhor configuração de grupos. Neste método, ao 

contrário do hierárquico, deve-se primeiramente especificar o número de grupos 

desejados. O método amplamente conhecido é o K médias (do inglês K-means), o 

qual inicia com a seleção aleatória dos centroides dos agrupamentos do conjunto de 

dados. K-means segue, a cada interação, atribuindo cada elemento ao centroide mais 

próximo considerando a menor distância quadrática Euclidiana. Os centroides dos 

agrupamentos são também atualizados a partir do cálculo da nova de cada cluster. O 

algoritmo termina quando não há mudança significativa dos centroides 

(MATHWORKS, 2002; ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS, 2016; Al-ANAZI; 

ALMAHMOUD; Al-TURAIKI, 2016), conforme demonstrado na Figura 3. 

O algoritmo Expectation-Maximization (EM) deriva do Modelo de Mistura 

Gaussiana (Gaussian Mixture Model, GMM), sendo um método de estimação que 

apresenta solução para diversos problemas, no contexto de dados incompletos. Os 

conceitos fundamentais deste método foram introduzidos por Dempster, Laird e Rubin 

(1977) e sua ideia central é otimizar os parâmetros de uma função de distribuição de 

probabilidades, de forma que esta represente os dados da maneira mais fidedigna 

possível. EM se baseia em cálculos estatísticos que computam a estimativa de 

parâmetros de máxima semelhança nos casos em que as equações não podem ser 

resolvidas diretamente onde o modelo depende de variáveis latentes não observados 

(TORRES et al. 2017; WU; STEINBAUER; KUO, 2005). 

EM e K-means são semelhantes no tocante ao processo iterativo de 

refinamento do modelo para encontrar a melhor configuração dos agrupamentos. No 

entanto, K-means utiliza a distância Euclidiana em suas avaliações, enquanto EM usa 

métodos estatísticos e a probabilidade de associação a um cluster. Ou seja, EM não 

atribui as amostras a um cluster, mas o faz de forma parcial e proporcionalmente a 

diferentes clusters. O algoritmo EM é frequentemente usado para fornecer as funções 

de forma mais eficaz (JUNG; KANG; HEO, 2014). Diante do exposto e da 

caracterização dos da base de dados, optou-se por utilizar o EM neste trabalho. 
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Figura 3. Modelos de análises de Agrupamento. (A) Gráfico de dispersão de dados 

não categorizados. (B) Agrupamento utilizando o algoritmo K-means com 2 clusters 

(k=2). (C) Agrupamento utilizando 3 clusters (k=3). (D). Agrupamento utilizando 4 

clusters (k=4). 

 
 
Fonte: FERNANDES; FILHO, 2019. 

 

Nos passos finais, a Análise de Agrupamento deve verificar se os conjuntos 

gerados são condizentes com a representação dos dados. Já a Interpretação dos 

grupos formados os integra com outras evidências experimentais e análises afim de 

ter as conclusões corretas (WIVES, 1999). 

 

2.3.3 Árvores de decisão 

 

O método de classificação por Árvore de Decisão (Decision Trees) é uma 

representação simples e eficiente de encontrar o atributo que gera a melhor divisão 

dos dados, subconjunto com maior pureza. Este método basicamente funciona como 

um fluxograma em forma de árvore, tal que cada nó interno indica uma condição, cujo 

teste sobre cada elemento determina se o mesmo pertence ao conjunto de elementos 
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da esquerda ou da direita. Uma sequência de nós internos define as condições para 

que um elemento seja classificado para cada possível classe, sendo que as classes 

são representadas pelos nós-folhas. Para classificar um elemento, percorre-se a 

árvore a partir de sua raiz, aplicando os testes das condições dos nós internos até que 

se alcance um nó-folha. Ao atingir um nó folha, a classe que o rotula é atribuída àquele 

elemento, conforme exemplo na Figura 4 (HAN, KAMBER, 2000; CARVALHO 2005; 

RIBEIRO, 2008). 

 

Figura 4. Exemplo de Árvore de Decisão. 

 

Fonte: SANTOS; FRANCISCO; ALMEIDA (2015). Adaptado pela Autora, 2023. 

 

O sucesso das árvores de decisão se deve ao fato de ser uma técnica que 

possui um bom grau de assertividade, desde que seja realizada uma análise 

detalhada dos dados que serão usados. Além disso, os modelos preditivos de apoio 

à tomada de decisão construídos são estruturas gráficas hierárquicas de fácil 

entendimento e aplicação, caracterizadas por segmentar dados heterogêneos de 

acordo com suas similaridades de maneira que se tornem mais homogêneos em 

relação à variável alvo. A relevância de tais árvores para a tomada de decisão se dá 

por sua capacidade preditiva, ou seja, a capacidade do modelo em predizer no 

presente as interações que ocorrerão no futuro com um nível de certeza, auxiliando 

na resolução de problemas em diferentes áreas (CERVANTES et al., 2015; RAMYA 

et al., 2015; EVANGELINE; SUDHASINI, 2018). 

Para a construção da árvore, o conjunto de elementos de treinamento são 

divididos recursivamente tendo como base os valores dos atributos selecionados até 
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que seja satisfeita uma das seguintes condições de parada: todos os dados de um 

mesmo nó pertencem a uma mesma classe; não há mais atributos sobrando para o 

particionamento; não há mais dados de treinamento (HAN; KAMBER, 2000; 

CARVALHO 2005; RIBEIRO, 2008). 

O passo principal de um algoritmo que constrói uma árvore de decisão é a 

escolha de um atributo para rotular o nó atual da árvore. Deve-se escolher o atributo 

que tenha o maior poder de discriminação entre as classes para os exemplos no nó 

atual. Para isso, deve-se utilizar uma medida de poder de discriminação de classes 

(CARVALHO 2005; HAN; KAMBER, 2000; CARVALHO 2005; RIBEIRO, 2008). 

Um dos mais conhecidos algoritmos de indução de árvore de decisão é o C4.5, 

criado por Ross Quinlan na década de 1990. Este foi implementado na linguagem 

JAVA sob o nome J48, utilizado neste trabalho e que vem sendo popularmente 

utilizado por apresentar um determinado padrão de comportamento em conjuntos de 

dados de diferentes formas de representação, não tendo a exigência de uma 

distribuição de probabilidade específica. As principais vantagens desta técnica é a 

capacidade de processar valores em falta ou dados com ruídos, bem como gerar 

resultados de alto desempenho com baixo custo computacional (CHAUHAN; 

CHAUHAN, 2013; LIN; CHEN 2012; CERVANTES et al., 2015; BHARGAVA et al., 

2013). O J48 é um algoritmo de código aberto, implementado pelo software WEKA 

(WITTEN et al., 2016). 

O Quadro 1 apresenta um exemplo das árvores de decisão geradas durante os 

experimentos. Nesta representação, os níveis das árvores são caracterizados pelos 

espaçamentos horizontais e verticais, sendo que ao final são apresentadas a classe 

(‘sim’ e ‘não') e também a quantidade de acertos e erros produzidos pela aplicação 

das condições definidas pelas ramificações da árvore. Para o caso apresentado, o 

primeiro atributo empregado na construção da árvore foi o 41, sendo que há 

ramificações para cada um dos possíveis valores que ele assume (‘NA’, ‘sim’ e ‘não’). 

Quando o atributo 41 continha o valor ‘NA’ (primeira linha), houveram 2 acerto para a 

classe ‘nao’. Já para as ocorrências do valor ‘sim’, houveram 22 acertos e 2 erros para 

a classe ‘sim’. Para os casos em que o atributo 41 continha o valor ‘não’, houveram 

outros atributos utilizados para a definição da classe. Pela combinação do atributo 41 

(‘nao’), 28 (‘nao’), 33 (‘nao’), 25 (‘nao’) e 39 (‘não’) houveram 64 acertos e apenas um 

erro produzido. 
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Quadro 1. Exemplo de Árvore de Decisão gerada com a utilização do algoritmo J48 e 

os dados relacionados ao Saúde (SQR-20). 

 

41 = NA: nao (2.0) 

41 = nao 

|   28 = NA: nao (0.0) 

|   28 = nao 

|   |   33 = NA: nao (0.0) 

|   |   33 = nao 

|   |   |   25 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   25 = nao 

|   |   |   |   39 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   |   39 = nao: nao (64.0/1.0) 

|   |   |   |   39 = sim 

|   |   |   |   |   29 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   |   |   29 = nao: nao (3.0) 

|   |   |   |   |   29 = sim: sim (2.0) 

|   |   |   25 = sim: sim (3.0/1.0) 

|   |   33 = sim 

|   |   |   27 = NA: sim (0.0) 

|   |   |   27 = nao: nao (9.0/2.0) 

|   |   |   27 = sim: sim (6.0) 

|   28 = sim 

|   |   29 = NA: sim (0.0) 

|   |   29 = nao: nao (2.0) 

|   |   29 = sim: sim (6.0) 

41 = sim: sim (22.0/2.0) 

 

Fonte: A autora, 2023. 

 

2.3.4 Associação 

 

As técnicas de associação (Association), também conhecidas na área de 

marketing como grupos de afinidade, permitem identificar relações entre elementos 

de uma base de dados. Estas relações são caracterizadas pela ocorrência de 

combinações de atributos e valores, os quais formam as Regras de Associação 
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(Association Rules) (HIPP et al., 2000; HAN, KAMBER, 2001; VASCONSELOS; 

CARVALHO, 2004). 

O Quadro 2 apresenta 2 exemplos de regras de associação obtidas neste 

trabalho por meio da ferramenta WEKA. No primeiro exemplo, quando o atributo 24 e 

29 tinham o valor 'não' (condição ou antecedente), a classificação do SQR-20 foi 

definida como 'sim' (rótulo ou consequente). Já no segundo exemplo, quando o 

atributo 24 e 28 tinham o valor 'não' e o atributo 31 tinha o valor ‘sim’, a classificação 

do SQR-20 foi definida como 'não’. Neste ponto, cabe destacar importantes conceitos 

nesta notação. O símbolo ‘==>’ separa a condição à esquerda do rótulo à direita. Tanto 

a condição quanto o rótulo possuem uma métrica definida como ‘suporte’, a qual é 

dada pela frequência em que um conjunto (atributo ou rótulo, e respectivo valor) é 

encontrado no conjunto de dados. Neste exemplo, tem-se suportes 3 (1,59%) e 3 

(1,59%) para a primeira regra, bem como 41 (21,69%) e 21 (11,11%) para a segunda 

regra. Já quanto à regra como um todo, há o conceito definido como ‘confiança’. Este 

é dado pela frequência (razão) com que o antecedente e o consequente (atributos e 

respectivos valores) aparecem juntos na mesma regra. Para os exemplos em questão, 

tem-se 100% (ou 1, dado por 3/3) e 51% (ou 0,51, dado por 21/41). 

 

Quadro 2. Exemplos de Regras de Associação obtidas com a utilização do algoritmo 

Apriori e os dados relacionados ao Saúde (SQR-20). 

 

24=nao 29=nao 3 ==> SQR-20=sim 3    conf:(1) 

24=nao 28=nao 31=sim 41 ==> iqr20rotulo=nao 21 conf:(0.51) 

 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Quando este conceito foi introduzido pela primeira vez por Agrawal, Imielinski 

e Swami (1993), foi apresentado igualmente um algoritmo designado AIS para a 

descoberta deste tipo de regras. Este algoritmo produz regras cujos consequentes 

possuem apenas um item. No entanto, a estratégia do AIS resulta na geração de 

itemsets (conjuntos de atributos) desnecessários e regras com valores baixos para 

suporte e confiança. Com o objetivo de otimizar a geração de candidatos do AIS, 

surgiram os algoritmos Apriori e AprioriTID. Partindo desta plataforma de trabalho, 

muitos outros autores propuseram alternativas para obter desempenhos superiores 
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aos algoritmos Apriori e AprioriTID na tarefa da descoberta de regras de associação 

(AGRAWAL et al., 1994; VELOSO, 2003). 

Um dos algoritmos mais utilizados para mineração por regras de associação é 

o Apriori. O algoritmo emprega busca em profundidade e gera conjuntos de itens 

candidatos (padrões) de k elementos a partir de conjuntos de itens de k -1 elementos. 

Os padrões não frequentes são eliminados. Toda a base de dados é rastreada e os 

conjuntos de itens frequentes são obtidos a partir dos conjuntos de itens candidatos 

(VASCONSELOS; CARVALHO, 2004). 

 

2.3.5 Seleção de atributos 

 
 

A seleção de atributos consiste em identificar o subconjunto de atributos mais 

relevantes para previsão do objeto em estudo. Desta forma, é necessário eliminar os 

atributos que sejam pouco significativos (redundantes ou que causem ruídos) para 

que se obtenha uma melhora no desempenho produtivo e redução do tempo de 

treinamento e do espaço de armazenamento dos dados. Existem várias formas de 

selecionar atributos, mas todas visam a minimização de um conjunto de dados, 

mantendo os atributos com maior relevância para o modelo (BASTIANI, 2018). 

A ferramenta WEKA disponibiliza um conjunto de diferentes algoritmos de 

seleção de atributos, dentre os quais estão aqueles utilizados neste estudo: 

CfsSubsetEval-GreedyStepwise e CfsSubsetEval-BestFisrt, ClassifierAttributeEval, 

InfoGainAttributeEval e GainRatioAttributeEval (SANTOS, 2018). 

O CfsSubsetEval busca por um subconjunto de atributos que possua alta 

correlação com as classes da base de dados. Para isso, calcula as correlações de 

subconjuntos de atributos com as classes e avalia a relevância de cada subconjunto 

com base na habilidade individual de predição de cada atributo e o grau de 

redundância entre aqueles atributos que formam o conjunto. Subconjuntos de 

atributos que apresentem alta correlação e classes que apresentem baixa 

intercorrelação são desejáveis. (BASTIANI, 2018; NETTO, 2013). 

O ClassifierAttributeEval algoritmo permite que um classificador seja utilizado 

como parâmetro e com base nos melhores resultados, os melhores atributos são 

selecionados (SANTOS, 2018). 
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O algoritmo GainRatioAttributeEval usa uma métrica para ordenar os atributos 

de uma base de dados calculando o ganho de informação de um atributo com relação 

ao número de saídas que um teste com aquele atributo pode resultar. O algoritmo é 

uma versão ponderada do algoritmo InfoGainAttributeEval e ranqueia os melhores 

atributos por ganho de informação e redução da entropia (TAKAMOTO; TOMAZELA, 

2011; LIMA, 2016). O algoritmo InfoGainAttributeEval segue as mesmas 

especificações do Gain Ratio no sentido de que seleciona os atributos através de 

ganho de informação em relação à classe, calculado da seguinte forma: GanhoInfo 

(Classe, Atributo) = Classe – Classe | Atributo onde a Classe é a entropia a priori, 

calculada sem considerar o corte com o atributo em questão, e Classe | Atributo é a 

entropia a posteriori, calculada considerando a poda com valores do atributo corrente 

(WITTEN; FRANK, 2005; MEDEIROS, 2018). 

 
 

2.3.6 Ferramentas computacionais utilizadas na Mineração de Dados 

 

Diversas ferramentas foram desenvolvidas no intuito de tornar a aplicação da 

Mineração de Dados menos técnica e possibilitar que profissionais de outras áreas 

pudessem utilizá-la. Neste sentido, o mercado de ferramentas de mineração de dados 

tem se tornado bastante atraente. Empresas como a Microsoft e a Oracle, além de 

várias outras, estão atentas a estas movimentações do mercado e apresentam 

soluções neste domínio. Academicamente existem também alguns casos de soluções 

para Data Mining, tal como o WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) 

(HAN et al., 2000). 

WEKA é considerada uma das melhores ferramentas livres por possuir uma 

série de algoritmos para as tarefas de mineração, além de fornecer as funcionalidades 

para pré-processamento e visualização. Estes podem ser aplicados diretamente a 

ferramenta ou utilizados por meio de programação em Java. Cabe ressaltar que a 

ferramenta disponibiliza diferentes alternativas para a realização das avaliações e que 

estas variam de acordo com a técnica a ser utilizada. Destaca-se que além das 

alternativas genéricas identificadas a seguir para classificação e agrupamento, cada 

algoritmo possui parâmetros próprios (WAIKATO, 2021; CAMILO; SILVA, 2009; 

WITTEN; FRANK, 2005). 
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Para os algoritmos de Agrupamentos, podem ser empregadas 4 alternativas. A 

opção padrão é “Use training set”, sendo que esta utiliza o mesmo conjunto de dados 

para treinar e testar o modelo de classificação. “Supplied test set” permite que sejam 

fornecidos 2 conjuntos de dados, sendo um utilizado para o treinamento e o outro para 

os testes. A opção “Percentage split” separa uma parte dos dados para treinamento e 

outra para teste considerando o percentual informado pelo usuário. Por fim, opção 

“Classes to clusters evaluation” permite avaliar o quão aderentes os dados são em 

relação a clusteres previamente identificados. 

No tocante às técnicas relacionadas a Classificação, as três primeiras opções 

anteriores são mantidas, e uma nova opção “Cross-validation” realiza validação 

cruzada, sendo que o conjunto de dados fornecido é dividido em partições (folds) 

iguais. A cada execução, uma partição é usada para compor conjunto de teste e as 

demais para compor o conjunto de treinamento. O número de partições, e 

consequentemente o número de execuções, deve ser indicado pelo usuário. 

 WEKA emprega o formato ARFF (Attribute-Relation File Format). Conforme 

ilustrado no Quadro 3, este é um padrão para representar um conjunto de elementos 

por meio de seus atributos e cujo resultado final é um arquivo texto. Os arquivos ARFF 

foram desenvolvidos pelo Projeto de Aprendizado de Máquina do Departamento de 

Ciência da Computação da Universidade de Waikato para uso com o software de 

aprendizado de máquina WEKA - Waikato Environment for Knowledge Analysis. 

Quadro 3. Exemplo de arquivo ARFF do WEKA. 

 
Fonte: WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), 2022.   
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3 MATERIAIS E MÉTODOS 
 

Este capítulo apresenta a metodologia adotada neste projeto. Além da base de 

dados e das métricas adotadas para avaliar os resultados obtidos, basicamente são 

descritos os procedimentos adotados para as etapas previamente identificadas na 

revisão da literatura, isto é, seleção de dados, pré-processamento, transformação, 

mineração de dados e interpretação (avaliação). 

 

3.1 Base de Dados 

 

 Os dados utilizados nesta pesquisa têm sua origem em um produto parcial de 

um projeto desenvolvido pela Universidade CARDIFF em parceria com Universidade 

Estadual do Oeste do Paraná (UNIOESTE). O protocolo de levantamento destes 

dados está baseado no Protocolo de Avaliação das Intoxicações Crônicas por 

Agrotóxicos da Secretaria de Estado da Saúde do Paraná, sendo que houve uma 

coleta parcial em 2019 e outra coleta em 2021. Tal projeto teve sua aprovação junto 

ao Comitê de Ética em Pesquisa (CEP) segundo o Certificado de Apresentação de 

Apreciação Ética (CAEE) N. 07558819.0.0000.8142 e Parecer N. 3.414.975, de 26 de 

junho de 2019. 

O conjunto completo de dados contém informações, relativas às zonas urbanas 

e rurais do município de Santa Tereza do Oeste-PR, quanto à intoxicação do meio 

ambiente e de pessoas decorrentes de utilização e exposição a agrotóxicos. Quanto 

ao meio ambiente, foram coletadas amostras de solo e realizadas análises, conforme 

projeto citado anteriormente para se determinar possíveis níveis de toxicidade em 

diferentes pontos do município, conforme mapa da Figura 5. Os itens avaliados podem 

ser visualizados no Apêndice A. 

Os dados levantados englobam informações sobre análises de solo e sua 

composição, conforme conduzido no projeto citado anteriormente. Foram 

consideradas características e propriedades do solo, dentre elas pode-se citar 

densidade, micro e macro porosidade, pH e análise para identificação de presença de 

agrotóxicos específicos. Quando à composição química, temos os seguintes 

elementos: cálcio, potássio, cromo, cobre e ferro. 
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Com relação à intervenção com as pessoas, os dados que compõem a base 

foram coletados por meio de entrevistas de indivíduos da população rural e urbana de 

Santa Tereza do Oeste-PR. Neste processo, os entrevistadores interagiam com os 

pesquisadores fazendo-lhes os questionamentos e anotando suas respostas, o que 

incluía também informações relativas à localização de sua residência. As perguntas 

do questionário podem ser visualizadas no Apêndice B. 

 

 Figura 5. Mapa de pontos de amostragem do solo 

 

Fonte: Projeto desenvolvido pela Universidade CARDIFF, 2021 

 

Os dados obtidos consistem em informações pessoais dos entrevistados como 

data de nascimento, sexo, escolaridade, local onde mora e número de pessoas na 

família além de itens relacionados a saúde envolvendo questionamentos sobre dores, 

tremores, qualidade do sono, digestão, apetite, cansaço, entre outros.  

As questões relacionadas à saúde mental do participante da pesquisa foram 

definidas pelo Questionário de Auto-Avaliação (Self-Reporting Questionnaire, SRQ-

20). Este foi desenvolvido por Harding et al. (1980) como colaboração para a 

Organização Mundial da Saúde (OMS) na triagem das desordens psiquiátricas mais 
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comuns na atenção básica à saúde (WHO, 1994). O SQR-20 é composto por 20 

questões elaboradas para a triagem dos atualmente chamados Transtornos Mentais 

Comuns ou Morbidades Psiquiátricas Menores. O SRQ-20 foi validado em diversos 

países e pode sofrer alterações na ordem ou formato das perguntas para se adequar 

a realidades culturais diferentes. No Brasil, o questionário foi validado por Mari e 

Willians (1986), sendo que se o participante responder “sim” para 7 ou mais questões, 

este teria maior probabilidade de ter um transtorno mental comum. 

Os questionários se referem a dados sobre a aplicação de agrotóxicos, 

relacionados às condições ambientais e uso de equipamento de proteção individual. 

Tanto para os agricultores, quanto para os moradores da zona urbana constavam 

perguntas sobre os principais problemas de saúde, agudos ou crônicos, que poderiam 

estar presentes na população de Santa Tereza de Oeste. Ao total foram entrevistadas 

179 pessoas, 53 em 2019 e 126 em 2021, dentre os quais tem-se agricultores 

familiares e moradores da cidade, com faixa etária de 18 a 90 anos. 

Cabe destacar ainda o fato de que as coletas de amostras para algumas 

análises, tais como as de solo, foram realizadas em pontos específicos do município 

de Santa Tereza do Oeste - PR. Por outro lado, também houveram coletas de dados 

realizadas em outros pontos geográficos, dentre as quais tem-se as entrevistas com 

uma amostra da população do referido município. Desta forma, para que fosse 

possível definir algum tipo de relação entre os dados oriundos das análises de coletas 

e dos dados oriundos das entrevistas, foi emprega uma técnica de krigagem ou 

krigeagem (do inglês kriging). Esta técnica se caracteriza como um método de 

regressão e é amplamente empregada em aplicações de geoestatística para 

aproximar ou interpolar dados (SANTOS, 2010). A krigagem tem capacidade de 

produzir estimativas de qualidade em termos de interpolação, porque está embasada 

em duas premissas: não-tendenciosidade do estimador e variância mínima das 

estimativas, reduzindo erros aleatórios pelo controle de parcela deste erro associada 

à dependência espacial (VIEIRA, 2000). 

 

3.2 Seleção dos Dados 

 

Os dados que compõem a base compreendem um conjunto diverso de 

informações, conforme descrito no Apêndice B. Do Campo_01 ao Campo_05 têm-se 
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dados pessoais dos entrevistados, tais como data de nascimento, sexo, escolaridade, 

número de pessoas na família e local onde mora, o que inclui também a localização 

geográfica e classificação como sendo zona rural ou zona urbana. 

Na sequência, do Campo_06 ao Campo_73 representa-se os resultados das 

perguntas relacionadas à saúde dos entrevistados. Campo_74 ao Campo_110 

compreendem os resultados das análises de solo, o que envolve elementos metálicos 

(cálcio, potássio, cromo, cobre, ferro, etc.), além de características físicas e 

presença/quantificação de agrotóxicos. 

Foram removidos alguns atributos da base de dados original para aplicação 

das técnicas de mineração de dados, restando aqueles apresentados nos Apêndices 

I e II, cujos recortes utilizados nos experimentos são apresentados nas seções do 

Capítulo 4. Dentre estes, tem-se campos com informações de nomes, e-mails, data e 

horário da entrevista, telefone, coordenadas geográficas, endereço, bairro e cidade, 

forma e local de armazenamento de agrotóxicos, se houve instruções sobre utilização 

de agrotóxicos, nome de medicamentos utilizados e colunas com todas as células sem 

resposta (em branco). 

 

3.3 Pré-Processamento dos Dados 

 

Dentre as tarefas a serem desenvolvidas nesta etapa, tem-se a padronização 

quanto à representação dos dados. A título de exemplo, foi definido um número 

específico de casas decimais para valores numéricos. Houve ainda a uniformização 

quanto a grafia de palavras e expressões. Para os campos com valores em branco 

para um determinado elemento (questão, por exemplo), foi definido um valor padrão 

como “SemResposta”, ao passo que para as questões numéricas com valores em 

branco foi usado o valor 0 (zero). 

Os procedimentos realizados neste passo permitem que padrões sejam 

identificados com maior facilidade (e com maior frequência) em decorrência da 

uniformização de valores. Ao mesmo tempo, o fato de empregar valores fora do 

domínio do campo (atributo), permite análises sem a interferência dos elementos 

(indivíduos/atributos) com caracterizações não significativas. 
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3.4 Transformação dos Dados 

 

Esta tarefa compreende a realização de adequações nos dados de acordo com 

as necessidades do problema e das técnicas que serão utilizadas. A título de exemplo, 

o algoritmo Apriori (compreendido no grupo de Associação) aceita apenas valores 

simbólicos, isto é, não podem ser utilizados valores numéricos (inteiros ou reais, 

dentre outros). Neste caso, foi necessário criar símbolos (classes) considerando os 

possíveis valores de cada atributo numérico, tal como definir classes para o atributo 

idade com base em faixas etárias.  

A Figura 6 apresenta um exemplo hipotético com 10 indivíduos para os dois 

tipos de rotulagem testados. À esquerda tem-se os indivíduos ilustrados com valores 

que variam entre 1 e 5. Ao centro, tem-se a representação da divisão dos indivíduos 

em 5 classes considerando intervalos iguais, o que em geral produziu grupos com 

diferentes quantidades de componentes. Por fim, à direita tem-se a representação da 

divisão dos indivíduos em 5 classes considerando quintis, sendo que neste caso todos 

os grupos tinham a mesma quantidade de componentes. 

 

Figura 6. Definição dos intervalos utilizados para a definição das classes (rótulos) e a 

aplicação das técnicas de mineração de dados. 

 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Para o primeiro tipo de rotulagem (Figura 6, centro), foram realizados testes 

com a definição de valores diferentes para o número de classes N a serem utilizadas. 

Em seguida, a partir dos valores mínimo e máximo de cada atributo, foram 

determinados os valores iniciais e finais de cada um dos N intervalos para cada 
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atributo. Por fim, cada valor real foi substituído pela identificação do intervalo (classe) 

em que estava enquadrado. 

No decorrer do processo de avaliação dos valores para N, notou-se que à 

medida que se diminuía o valor de N, aumentava o desvio padrão internamente a cada 

intervalo definido, devido a uma maior heterogeneidade dos indivíduos que 

compunham aquele grupo (classe). Por outro lado, à medida que se aumentava o 

valor de N, reduzia-se a heterogeneidade do conjunto, mas também se aumentava o 

número de intervalos (classes) vazios, isto é, sem a presença de pelo menos um 

indivíduo. Ao final desta avaliação, adotou-se o valor 5 para N em decorrência deste 

ter sido identificado como a melhor dentre as alternativas testadas, reduzindo a 

heterogeneidade interna aos grupos e o número de agrupamentos sem elementos. 

Tendo em vista o exposto anteriormente quanto a definição de N intervalos 

fixos, a variação dos tamanhos dos agrupamentos gerados e os resultados obtidos, 

repetiu-se os todos os experimentos com novos agrupamentos. Nesta segunda 

bateria de testes, os N agrupamentos foram definidos sempre com a mesma 

quantidade de instâncias (179 / N), tendo como base os percentis (Figura 6, direita). 

Ou seja, os indivíduos foram ordenados de acordo com os valores do atributo e cada 

valor real do atributo foi substituído pela identificação do intervalo (classe) em que 

estava enquadrado. Aqui também foram avaliados valores diferentes para o número 

de classes N a serem utilizadas, tendo havido a mesma relação previamente descrita 

entre o valor de N e a heterogeneidade dos grupos, mas sem a variação no número 

de elementos por grupo. 

Como etapa final da transformação, os dados em formato de arquivo Comma-

Separated Values (CSV) foram convertidos para o formato Attribute-Relation File 

Format (ARFF), o qual é padrão utilizado pela ferramenta WEKA. Para isso, foi 

utilizado o sítio web https://ikuz.eu/csv2arff/, sendo que o processo consistiu em 

realizar o upload do arquivo CSV, definir o caráter delimitador (separador) de campos 

(valores) e salvar o arquivo final em formato ARFF antes de aplicar as técnicas de 

mineração de dados. 
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3.5 Preparação dos Conjuntos de Treinamento e Teste 

 

Os dados empregados neste estudo, e que representavam cada um dos 

indivíduos participantes, foram previamente descritos. Os dados de cada indivíduo 

foram concatenados em linhas, classificados e rotulados com base nos critérios do 

SRQ-20. Ou seja, os indivíduos que responderam “sim” para 7 ou mais das 20 

questões compuseram a primeira classe, enquanto os demais indivíduos compuseram 

a segunda classe. Assim, o conjunto de dados foi composto por 179 linhas, cujas 

colunas representavam os dados relativos a cada um dos indivíduos sob diferentes 

contextos. Tais contextos (dados) com base/indicação podem ser visualizados nos 

Apêndices I e II e referem-se a componentes químicos e físicos, granulometria e 

enzimas do solo, presença de agrotóxicos e dados de saúde. Foram realizados 

diferentes conjuntos de experimentos considerando os dados de cada um dos 

contextos de forma individual e também a combinação entre eles. Neste processo, 

realizou-se variações de valores para os possíveis parâmetros de cada um dos 

algoritmos de mineração de dados empregado, conforme descrito na Seção 3.6. 

Antes da aplicação das técnicas de mineração, os dados foram organizados 

para compor os conjuntos de treinamento e teste, sendo que ambos os conjuntos 

mantiveram a representatividade das classes pertencentes ao problema em questão. 

A Figura 7 ilustra o referido processo considerando um exemplo de uma base de 

dados com 9 instâncias. Inicialmente, os dados foram divididos em três partes (folds - 

F1, F2 e F3), a partir dos quais foi empregada validação cruzada com três execuções 

(A, B e C). Em cada execução, uma parte era usada como conjunto de teste e as 

outras duas eram utilizadas como conjunto de treinamento. Os resultados finais são 

expressos pela média e desvio padrão (dp) das taxas obtidas para as três execuções, 

sendo estas taxas de avaliação a acurácia, a precisão, recall e f1 score, as quais são 

descritas na Seção 3.7. 

Destaca-se ainda que a divisão da base de dados em 3 folds produziu 

subconjuntos com 60, 60 e 59 elementos. Consequentemente, a combinação para a 

execução das 3 execuções considerou conjuntos de treinamento com 119 (60 + 59) 

ou 120 (60 + 60) elementos, enquanto que o conjunto de teste continha os demais 

elementos, isto é, 60 ou 59, respectivamente. 
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Figura 7. Definição dos conjuntos de Treinamento e Teste utilizados nos 

experimentos. 

 

Fonte: A autora, 2023. 

 

3.6 Algoritmos de Mineração dos Dados Avaliados 

 

Conforme já apresentado, para a aplicação das técnicas de Mineração de 

Dados, foi utilizada a ferramenta computacional WEKA, tendo em vista que esta 

possui um conjunto diversificado de algoritmos que implementam tais técnicas. Para 

a realização dos experimentos relacionados a classificação e agrupamento foi 

utilizada a opção “Supplied test set”, bem como a definição dos conjuntos de 

treinamento e teste previamente apresentada. Por outro lado, os algoritmos 

compreendidos nas técnicas de Associação e Seleção de Atributos não permitem o 

uso destes 2 conjuntos, tendo sido empregados todos os 179 indivíduos que 

compunham a base como entrada, isto é, a união dos conjuntos de treinamento e teste 

utilizados anteriormente. 

Diferentes valores para os parâmetros de cada algoritmo foram testados. 

Porém, tal variação não se reverteu em ganhos significativos. Diante disso, de forma 

geral, a maior parte dos parâmetros foi mantida com seus valores padrão. Para o 

algoritmo de classificação J48, os melhores resultados foram alcançados a partir do 

uso de todos os atributos com seus valores padrão. Com relação à Seleção de 

Atributos, para os algoritmos CfsSubsetEval, InfoGainAttributeEval, 

ClassifierAttributeEval e GainRatioAttributeEval também foram utilizados os valores 

padrão. 
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Para o algoritmo de agrupamento EM, os valores testados para o número de 

clusteres foram 2 e -1. No primeiro caso, tem-se a quantidade de classes presentes 

no problema, enquanto que no segundo caso o próprio algoritmo determina quantos 

agrupamentos serão criados com base em seus próprios critérios (regras). Os 

melhores resultados foram alcançados pelo uso dos parâmetros número de 

execuções (ciclos) executadas do k-means com valor 1.000 e número máximo de 

iterações executadas com valor 10.000. 

Para o algoritmo de associação Apriori, foi aplicada a mineração de regras para 

a determinação das classes ao invés das clássicas regras de associação. Isso 

significa que todas as regras tinham como consequente apenas o atributo que definia 

o rótulo relativo ao IQR20 e seus possíveis valores “sim” ou “não”. O valor 0.5 foi 

empregado como ponto de corte (valor mínimo) para os atributos (métricas) suporte e 

confiança de cada regra gerada. 

 

3.7 Métricas Empregadas para Avaliar os Resultados Obtidos 

 

Considerando que há um problema de 2 classes, as medidas anteriores podem 

ser calculadas a partir de uma Matriz de Confusão 2x2 (Figura 8), em que a diagonal 

principal representa os acertos e a diagonal secundária representa os erros do 

classificador. Dentre os indicadores obtidos a partir desta Matriz de Confusão sob um 

contexto de avaliação mais geral, destaca-se a totalização de acertos e erros 

considerados verdadeiros positivos (TP), falsos negativos (FN), verdadeiros negativos 

(TN) e falsos positivos (FP). 

Essa representação é útil ao analisar a frequência de erros cometidos em cada 

classe ou par de classes em termos de erros Tipo I (FP) e Tipo II (FN). TP compreende 

as amostras positivas classificadas como positivas. FN compreende as amostras 

positivas classificadas como negativas. TN compreende as amostras negativas 

classificadas como negativas. FP compreende as amostras negativas classificadas 

como positivas. TP, FN, TN e FP são expressos em valores absolutos e permitem a 

derivação de taxas em percentuais, facilitando a avaliação da performance dos 

classificadores (MARTINS et al. 2021). 
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Figura 8. Matriz de Confusão 2X2. 

 
Fonte: MARTINS et al. 2021. 

 

 As Equações 1-4 foram obtidas em MARTINS et al. (2021) e apresentam os 

cálculos para as métricas Acurácia, Precisão, Recall e F1 Score. Acurácia (Equação 

1) considera quantas instâncias positivas reais foram rotuladas como positivas (TP) e 

quantas instâncias negativas reais foram rotuladas como negativas (TN). Em outras 

palavras, contabiliza as instâncias que foram classificadas corretamente, ou seja, de 

acordo com a classificação do SRQ-20, contabiliza-se quantos indivíduos rotulados 

como “sim” e “não” verdadeiramente foram classificadas como “sim” e “não”. Cabe 

lembrar que o indivíduo rotulado como “sim” respondeu 7 ou mais perguntas com 

“sim”, o que o lhe atribui maior probabilidade de ter um transtorno mental comum. 

Precisão (Equação 2) avalia quantas respostas previstas como positivas eram 

realmente positivas, ou seja, quantas instâncias classificadas como “sim” pertenciam 

à classe positiva. Esta é uma boa medida para ser usada em casos onde o custo do 

FP é alto, o que para este caso seria classificar “não” como “sim”. Recall (Equação 3) 

calcula quantas instâncias positivas reais foram rotuladas como positivas (TP) por um 

modelo, ou seja, quantas instâncias classificadas como “sim” eram realmente “sim”. 

Portanto, Recall seria uma métrica a ser utilizada para selecionar o melhor modelo 

quando há um alto custo associado à FN, que para este caso seria classificar os 

indivíduos rotulados com “sim” como “não”. Por fim, o F1 Score (Equação 4) é útil 

quando se busca um equilíbrio entre precisão e recall, inclusive quanto há uma 

distribuição de classes desigual. 
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𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 

 
= 

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 𝑋 100 

 

(1) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 
 

= 

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 𝑋 100 

 

(2) 

 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 

 
= 

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 𝑋 100 

 

(3) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 
 

= 
2 ∗  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

(4) 

 
 Destaca-se que, diante do presente contexto, adotou-se a premissa de que 

seria melhor classificar um indivíduo cujo rótulo real seja “não” como “sim”, sendo este 

encaminhado para realizar um possível acompanhamento e tratamento. Ainda nesta 

linha, a adoção de uma premissa contrária implicaria na negação de 

acompanhamento e tratamento para alguém que realmente necessitasse e, por 

consequência, possíveis danos irreversíveis ao indivíduo, a seus familiares e àqueles 

que com ele convive. 

  

3.8 Interpretação dos Resultados 

 

A última etapa do processo KDD consiste na Interpretação (avaliação) dos 

resultados. Nesta etapa procurou-se identificar as relações entre o uso de agrotóxicos 

com os relatos de saúde e impactos no solo, tendo como base os dados apresentados 

na Seção 3.1 Base de Dados. 

Foram realizadas análises dos contextos individuais, conforme os Apêndices I 

e II. Estes contextos se referem a fertilidade do solo, propriedades físicas do solo, 

granulometria do solo e presença de agrotóxicos no solo, além de dados de saúde 

dos entrevistados relativos a uma autoavaliação dos mesmos. Além dos contextos 

individuais, também foram avaliadas diferentes alternativas quanto a suas 

combinações. 

Na tentativa de validar os resultados obtidos pelos diferentes algoritmos e 

conjuntos de dados, realizou-se uma comparação dos mesmos, a qual envolveu a 

análise das taxas alcançadas por cada um, bem como dos atributos e valores 

envolvidos.  
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4 RESULTADOS 
 
 

Este capítulo apresenta os resultados obtidos a partir do desenvolvimento da 

metodologia proposta e do uso do ferramental descrito nos capítulos anteriores. 

 

4.1 Saúde: SRQ-20 

 

Foram utilizadas as questões da saúde descritas no Quadro 4, que 

compreendem um recorte do Apêndice B. Os resultados obtidos pelos testes 

realizados por meio das diferentes técnicas são apresentados nas subseções 

seguintes. 

 

Quadro 4. Recorte das questões do Apêndice B relacionadas à Saúde – SQR-20. 

Identificador Questões do Apêndice B relacionadas à Saúde 

24 Você tem dores de cabeça frequentes? 

25  Você tem falta de apetite? 

26 Você dorme mal? 

27 Você se assusta com facilidade? 

28 Você tem tremores musculares? 

29 Você se sente nervoso, tenso ou preocupado? 

30 Você tem má digestão? 

31 Você sente que suas ideias ficam embaralhadas de vez em quando? 

32 Você tem se sentido triste ultimamente? 

33 Você tem chorado mais do que de costume? 

34 Você encontra dificuldade para realizar com satisfação suas atividades diárias? 

35 Você tem dificuldade para tomar decisões? 

36 Você acha que seu trabalho é penoso e lhe causa sofrimento? 

37 Você se acha incapaz de desempenhar um papel útil na sua vida? 

38 Você tem perdido o interesse pelas coisas? 

39 Você se sente uma pessoa sem valor? 

40 Alguma vez você pensou em acabar com sua vida? 

41 Você se sente cansado o tempo todo? 

42 Você sente alguma coisa desagradável no estômago? 

43 Você se cansa com facilidade? 

Fonte: A autora, 2023. 
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4.1.1 Clusterização com algoritmo EM: saúde – SQR-20 

 

  Os resultados obtidos a partir do algoritmo de clusterização Expexctation 

Maximization (EM) estão expostos na Tabela 1. Nessa execução o próprio EM 

determinou a quantidade de agrupamentos seguindo seus critérios internos. 

 

Tabela 1. Resultados obtidos com o número de clusteres determinado pelo EM: Saúde 

– SQR-20. 

 Execuções 

Clusteres A B C 

0 1 1 2 

1 29 17 16 

2 6 7 - 

3 23 35 42 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Durante as análises, percebeu-se que não é possível criar agrupamentos que 

separem as instâncias das classes “sim” e “não” em ambos os conjuntos de 

treinamento e teste. Foram identificados agrupamentos que representaram 

subconjuntos das instâncias com classificação “sim”; agrupamentos que 

representaram subconjuntos das instâncias com classificação “não”; além de 

agrupamentos com instâncias pertencentes a ambas as classificações. Embora não 

seja apresentado aqui, os resultados para a execução do EM com a definição de 

apenas 2 clusteres, considerado previamente a existências de 2 classes, também não 

permitiu a separação das classes. 

 

4.1.2 Árvores de decisão com algoritmo J48: saúde - SQR-20 

 

As regras que definiram as Árvores de Decisão geradas com a aplicação do 

Algoritmo J48 ao conjunto de dados de treinamento são apresentadas no Quadro 5. 

Ao realizar uma análise sob a perspectiva dos atributos envolvidos na geração das 

regras (Quadro 5), identificou-se dois atributos em comum (28 e 41) nas regras 

produzidas em todas as execuções. Além disso, ao se avaliar a relevância dos 

atributos, observou-se o 41 figura nos primeiros níveis na primeira e terceira 
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execuções. A segunda e terceira execuções apresentaram mais atributos em comum 

entre si (41, 25, 28). O atributo 31 só apareceu na Execução A do teste, enquanto os 

atributos 37, 36, 26, 43 e 30 só apareceram na segunda execução. E os atributos 33, 

39, 27 e 29 só estavam presentes na Execução C. 

A partir da aplicação das regras apresentadas no Quadro 5 aos conjuntos de 

teste, foram calculados média e desvio padrão apresentados na Tabela 2. A acurácia 

atingiu 82,1% (=2,1) e as demais métricas obtiveram valores próximos, o que indica 

que a taxas gerais de erros são semelhantes para ambas as classes (“sim” e “não”), 

sendo que as instâncias com valores NA em seus atributos estão compreendidos 

entre as classes. 

 

Tabela 2. Resultados médios das execuções realizadas com o Algoritmo J48: Saúde 

– SQR-20. 

Acurácia Precisão Recall F-Measure 

%  %  %  %  

82,1 2,1 73,7 0,7 71,4 8,7 72,0 5,1 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Em relação aos erros de classificação, como esperado, foram identificadas 

instâncias da classe “não” preditas como “sim” e vice-versa. A título de exemplo, 

Execução A do Quadro 5, uma regra gerada com o uso dos atributos 32 (não) e 41 

(não) apresentou 67 acertos e apenas 2 erros. Nesta mesma execução houveram 10 

acertos e 2 erros a partir de uma regra gerada com o uso dos atributos 32 (sim), 31 

(não), 42 (não) e 28 (não). Em ambos os casos, os erros se referem a instâncias 

pertences à classe “sim” que foram classificadas como “não”. Houveram também 

casos em que instâncias pertences à classe “não” foram classificadas como “sim”. 

Uma regra gerada a partir apenas do atributo 41 (sim) produziu 22 acertos e 2 erros 

(Execução C do Quadro 5). 

Mediante os resultados obtidos com a aplicação do Algoritmo J48 e a análise 

dos atributos utilizados, pode-se realizar o questionamento sobre a forma como o 

questionário SQR-20 considera potencial de problemas de saúde, mais 

especificamente psiquiátricos. Ou seja, talvez a quantidade de respostas “sim” não 

seja um indicativo de transtorno mental comum. Neste sentido, talvez poderia ser mais 

interessante considerar quais as perguntas tiveram “sim” como resposta para que seja 

possível ter mais assertividade no diagnóstico. 
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Quadro 5. Regras geradas para a definição das Árvores de Decisão com utilização do 

algoritmo J48: Saúde – SQR-20. 

Execução A 

 

32 = NA: nao (3.0) 

32 = nao 

|   41 = NA: nao (0.0) 

|   41 = nao: nao (67.0/2.0) 

|   41 = sim 

|   |   31 = NA: sim (0.0) 

|   |   31 = nao: nao (3.0) 

|   |   31 = sim: sim (8.0) 

32 = sim 

|   31 = NA: sim (0.0) 

|   31 = nao 

|   |   42 = NA: nao (0.0) 

|   |   42 = nao 

|   |   |   28 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   28 = nao: nao (10.0/2.0) 

|   |   |   28 = sim: sim (2.0) 

|   |   42 = sim: sim (3.0) 

|   31 = sim: sim (24.0/1.0) 

 

Execução B 

 

25 = NA: nao (3.0) 

25 = nao 

|   37 = NA: nao (0.0) 

|   37 = PrefereNaoResponder: nao 

(0.0) 

|   37 = nao 

|   |   36 = NA: nao (1.0) 

|   |   36 = PrefereNaoResponder: 

sim (1.0) 

|   |   36 = nao 

|   |   |   28 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   28 = nao 

|   |   |   |   41 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   |   41 = nao: nao (66.0/1.0) 

|   |   |   |   41 = sim 

|   |   |   |   |   30 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   |   |   30 = nao: nao (2.0) 

|   |   |   |   |   30 = sim: sim (2.0) 

|   |   |   28 = sim 

|   |   |   |   32 = NA: sim (0.0) 

|   |   |   |   32 = nao: nao (5.0/1.0) 

|   |   |   |   32 = sim: sim (6.0) 

|   |   36 = sim 

|   |   |   26 = NA: sim (0.0) 

|   |   |   26 = nao 

|   |   |   |   43 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   |   43 = nao: nao (4.0) 

|   |   |   |   43 = sim: sim (2.0) 

|   |   |   26 = sim: sim (5.0) 

|   37 = sim: sim (10.0/1.0) 

25 = sim: sim (12.0) 

Execução C 

 

41 = NA: nao (2.0) 

41 = nao 

|   28 = NA: nao (0.0) 

|   28 = nao 

|   |   33 = NA: nao (0.0) 

|   |   33 = nao 

|   |   |   25 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   25 = nao 

|   |   |   |   39 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   |   39 = nao: nao 

(64.0/1.0) 

|   |   |   |   39 = sim 

|   |   |   |   |   29 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   |   |   29 = nao: nao (3.0) 

|   |   |   |   |   29 = sim: sim (2.0) 

|   |   |   25 = sim: sim (3.0/1.0) 

|   |   33 = sim 

|   |   |   27 = NA: sim (0.0) 

|   |   |   27 = nao: nao (9.0/2.0) 

|   |   |   27 = sim: sim (6.0) 

|   28 = sim 

|   |   29 = NA: sim (0.0) 

|   |   29 = nao: nao (2.0) 

|   |   29 = sim: sim (6.0) 

41 = sim: sim (22.0/2.0) 

Fonte: A autora, 2023. 
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Baseado nos atributos utilizados e suas combinações que culminaram nas 

regras geradas, por meio da aplicação do Algoritmo J48, ressalta-se que erros 

referentes a instâncias pertences à classe “sim” que foram classificadas como “não” e 

vice versa, assim como verificou-se que o atributo comum em todos os grupos foi o 

41, corroborando com o questionamento sobre o uso de uma simples contagem de 

respostas e a importância/peso de cada uma das perguntas. 

 

4.1.3 Regras de associação com algoritmo apriori: saúde – SQR-20 

 

Após o processo de mineração de dados efetuado pelo algoritmo Apriori pela 

ferramenta WEKA na base de dados, obteve-se uma série de regras de associação, 

das quais algumas são listadas no Quadro 6. Das 3 milhões de regras inicialmente 

geradas, a maioria representava elementos da classe “não”, cujas respostas às 

questões de saúde do SQR-20 tinham logicamente a resposta “não” em sua maioria. 

 

Quadro 6. Regras obtidas com a utilização do algoritmo Apriori: Saúde – SQR-20. 

 

25=nao 28=nao 33=nao 38=nao 39=nao 41=nao 88 ==> iqr20rotulo=nao 88 conf:(1) 

25=nao 28=nao 33=nao 36=nao 37=nao 39=nao 41=nao 86 ==> iqr20rotulo=nao 86 conf:(1) 

28=nao 32=nao 37=nao 39=nao 41=nao 85 ==> iqr20rotulo=nao 85 conf:(1) 

25=nao 26=nao 28=nao 32=nao 33=nao 37=nao 38=nao 39=nao 42=nao 43=nao 45 ==> 

iqr20rotulo=nao 45 conf:(1) 

27=nao 28=nao 29=nao 32=nao 36=nao 38=nao 39=nao 41=nao 42=nao 32 ==> iqr20rotulo=nao 32 

conf:(1) 

24=nao 27=nao 29=sim 32=nao 33=nao 34=nao 39=nao 40=nao 41=nao 19 ==> iqr20rotulo=nao 19 

conf:(1) 

33=nao 43=sim 38 ==> iqr20rotulo=nao 19 conf:(0.5) 

 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Diante dos resultados apresentados no Quadro 6, o corrente experimento foi 

repetido, porém considerando apenas as instâncias pertencentes à classe “Sim”. 

Algumas das regras geradas são apresentadas no Quadro 7, podendo-se verificar que 

a maioria dos atributos empregados na composição das regras possuem o valor “sim”. 

Assim, a caracterização apresentada no Quadro 6 e Quadro 7 corrobora com o 
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exposto anteriormente quanto à possibilidade de haver questões chaves no conjunto 

de perguntas do SQR-20. Destaca-se que em ambos, as regras apresentadas em 

geral têm um alto valor para a confiança (1 ou 100%), com a particularidade de que 

há valores maiores para os suportes das regras apresentadas no Quadro 6 do que no 

Quadro 7, em decorrência da proporcionalidade com que as classes “sim” e “não” 

estão representadas na base de dados. 

 

Quadro 7. Regras obtidas com a utilização do algoritmo Apriori para instâncias da 

classe “sim”: Saúde – SQR-20. 

 

24=sim 25=sim 26=sim 29=sim 31=sim 41=sim 43=sim 3 ==> iqr20rotulo=sim 3    conf:(1) 

24=sim 25=sim 26=sim 29=sim 31=sim 37=nao 41=sim 3 ==> iqr20rotulo=sim 3    conf:(1) 

24=sim 25=sim 26=sim 29=sim 31=sim 39=nao 41=sim 3 ==> iqr20rotulo=sim 3    conf:(1) 

27=sim 31=sim 33=sim 18 ==> iqr20rotulo=sim 18 conf:(1)  

26=sim 29=sim 32=sim 41=sim 18 ==> iqr20rotulo=sim 18 conf:(1) 

27=sim 29=sim 31=sim 32=sim 18 ==> iqr20rotulo=sim 18 conf:(1) 

29=sim 31=sim 41=sim 29 ==> iqr20rotulo=sim 28 conf:(0.97) 

31=sim 41=sim 30 ==> iqr20rotulo=sim 29 conf:(0.97) 

26=sim 31=sim 41=sim 23 ==> iqr20rotulo=sim 22 conf:(0.96) 

27=sim 33=sim 22 ==> iqr20rotulo=sim 21 conf:(0.95) 

31=sim 39=nao 41=sim 21 ==> iqr20rotulo=sim 20 conf:(0.95) 

28=nao 31=sim 41=sim 21 ==> iqr20rotulo=sim 20 conf:(0.95) 

 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Com a repetição do experimento, considerando apenas as instâncias 

pertencentes à classe “Sim” (conforme algumas das regras geradas exibidas no 

Quadro 7), foi verificado que o atributo 41 (Você se sente cansado o tempo todo?) é 

exibido com maior frequência, seguidos dos atributos 31 (Você sente que suas ideias 

ficam embaralhadas de vez em quando?), 27 (Você se assusta com facilidade?) e 29 

(Você se sente nervoso, tenso ou preocupado?). Desta forma, destaca-se a 

importância do atributo 41 para o estudo em questão. Além disso, notou-se que de 

forma geral, houve associação entre os atributos 41 e 31 nas regras geradas, 

indicando que há relação entre eles. 

 

conf:(1)
conf:(1)
conf:(1)
conf:(0.95)
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4.1.4 Seleção de atributos com diferentes algoritmos: saúde – SQR-20 

 

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos por diferentes algoritmos 

implementados na ferramenta WEKA e cujo objetivo compreende a seleção ou a 

ordenação de atributos tendo em vista diferentes critérios quanto a sua influência na 

distinção das classes presentes na base de dados. 

 

 

Tabela 3. Relação dos atributos selecionados: Saúde – SQR-20. 

Algoritmo (Ordem dos) Atributos Selecionados 

GainRatioAttributeEval 41, 32, 25, 33, 37 43, 38, 31, 35, 28, 34, 36, 29, 26, 40, 39, 30, 27, 42, 

24 

ClassifierAttributeEval 43, 30, 31, 42, 29, 28, 27, 26, 25, 32, 33, 34, 39, 41, 40, 38, 35, 37, 

36, 24 

InfoGainAttributeEval 32, 41, 33, 31, 43, 35, 37, 29, 25, 34, 26, 38, 36, 40, 28, 27, 30, 39, 

42, 24 

CfsSubsetEval-BestFisrt 25, 31, 32, 33, 41, 43 

CfsSubsetEval-

GreedyStepwise 

41, 32, 33, 43, 31, 25, 35, 36, 38, 29, 26, 37, 34, 28, 30, 40, 27, 39, 

24, 42 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Na análise de Seleção de Atributos com diferentes algoritmos foi possível 

identificar alguns padrões quanto a sua relevância e que corroboram com os 

resultados encontrados anteriormente. Verificou-se que o atributo 41 estava presente 

em todos os algoritmos utilizados e sua ordem de aparição em cada um deles foi: 1º 

lugar com GainRatioAttributeEval, 2º lugar com InfoGainAttributeEval, 5º lugar com 

CfsSubsetEval e 14º lugar com   ClassifierAttributeEval, evidenciando a importância 

desse atributo para o estudo em questão. 

Além do atributo 41, os atributos comuns entre todos os algoritmos utilizados 

foram: 32 (em 1º lugar com  InfoGainAttributeEval, 2º lugar com 

GainRatioAttributeEval, 3º lugar com  CfsSubsetEval e 10º lugar com 

ClassifierAttributeEval); 25 (em 1º lugar com CfsSubsetEval, 3º lugar com 

GainRatioAttributeEval e 9º lugar com ClassifierAttributeEval  e InfoGainAttributeEval); 

33 (em 3º lugar com InfoGainAttributeEval, 4º lugar com GainRatioAttributeEval e 

CfsSubsetEval e 11º lugar com ClassifierAttributeEval); 31 (em 2º lugar com 



60 

 

 

CfsSubsetEval, 3º lugar com ClassifierAttributeEval, 4º lugar com 

InfoGainAttributeEval e 8º lugar com GainRatioAttributeEval). 

Todos os atributos selecionados pelo algoritmo CfsSubsetEval-BestFisrt (25, 

31, 32, 33, 41, 43) também foram selecionados dentre as primeiras opções pelos 

demais algoritmos (ClassifierAttributeEval, GainRatioAttributeEval e 

InfoGainAttributeEval). Tais resultados confirmam a tese de que há atributos mais 

influentes que outros na distinção das classes presentes na base de dados. Em 

contrapartida, detectou-se que os atributos 24, 27 e 39 ficaram nas últimas posições 

dentre aqueles ordenados pelos algoritmos ClassifierAttributeEval, 

GainRatioAttributeEval, InfoGainAttributeEval e CfsSubsetEval-GreedyStepwise. 

 

4.1.5 Resultados obtidos e correlações: saúde – SQR-20 

 

A utilização dos agrotóxicos tem trazido uma série de consequências, que são 

agravadas por diversas determinantes de ordens cultural, social e econômica (PERES 

et al., 2005). De acordo com a Carneiro et al. 2012 mesmo que alguns dos 

ingredientes ativos dos agrotóxicos possam ser classificados como medianamente ou 

pouco tóxicos, pelos seus efeitos agudos, não se pode deixar de considerar os efeitos 

crônicos, que podem ocorrer meses, anos ou até décadas após a exposição, 

manifestando-se em várias doenças. Diante deste amplo e diverso contexto, bem 

como dos resultados obtidos, buscou-se por referências para tentar justificar tais 

resultados. 

Diversos estudos mostram o potencial tóxico de agrotóxicos sobre a saúde da 

população urbana e também rural. Se quem está longe dos campos agrícolas está 

sujeito aos agrotóxicos, a situação pode se agravar para aqueles que, além de 

consumirem o alimento contaminado pelo excesso de resíduos, manipulam tais 

produtos, durante a aplicação (CARNEIRO et al. 2012; PERES et al., 2003).  

Dentre as constatações, a comunidade científica tem detectado a presença 

de agrotóxicos diversos em amostras de sangue humano, urina e leite materno (BELO 

et al. 2012; PIGNATI et al. 2012). Desse modo, são grandes as possibilidades de 

ocorrência de anomalias congênitas, câncer, disfunções na reprodução humana, bem 

como distúrbios endócrinos, neurológicos e mentais (ARMAS et al. 2007; SIQUEIRA; 

KRUSE, 2008). 
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A exposição tóxica aos organofosforados pode ocorrer por inalação, via 

transdérmica ou ingestão. O principal alvo para a ação desses agentes neurotóxicos 

é a enzima acetilcolinesterase (AChE), a qual controla as ações centrais e periféricas 

do neurotransmissor acetilcolina (ACh). Os organofosforados inibem irreversivelmente 

a acetilcolinesterase, que deixa de hidrolisar a ACh, levando a um acúmulo desta nas 

sinapses centrais e periféricas, promovendo hiperestimulação colinérgica, que resulta 

em broncorreia, fasciculação muscular e cardíaca, convulsões, depressão respiratória 

e doenças neurológicas como Parkinson e Alzheimer (EDDLESTON et al. 2008; 

KOUREAS, 2012). 

Existem estudos na literatura que comprovam que os organofosforados 

afetam o sistema nervoso dos organismos, inibindo a atividade da acetilcolinesterase 

(AChE). Richendrfer e Creton (2015) estudaram os efeitos de organofosforados sobre 

o comportamento e a atividade da AChE de larvas do Danio rerio (peixe-zebra) e 

constataram que houve mudanças na velocidade de natação (hipoatividade e 

hiperatividade), descanso e tigmotatismo. Em outro estudo, Crosby et al. (2015), 

também identificaram que as larvas de Danio rerio (peixe-zebra) reduziram 

significativamente a atividade de natação quando expostos a agrotóxicos. 

No presente estudo, verificou-se que existem associações para os seguintes 

sintomas: dores de cabeça frequentes, falta de apetite, noites mal dormidas, 

sentimentos de nervosismo, tensão e preocupação, incapacidade de desempenhar 

um papel útil e desvalorização de si mesmo, assim como possuir ideias embaralhadas. 

Tais distúrbios psiquiátricos são preocupantes, pois se não forem tratados de maneira 

adequada, podem ser potenciais fatores de desencadeamento de ideação suicida. 

Estudos apontam que a exposição a agrotóxicos é um fator de risco para 

suicídio e existe um risco maior de morte por suicídio entre trabalhadores rurais que 

residem em áreas de maior exposição a agrotóxicos. Precedendo o suicídio ou a 

tentativa de suicídio, existe a ideação suicida, que é a presença de pensamentos 

passivos ou ativos sobre o fim da vida. Trata-se de um tema pouco explorado na 

população de áreas rurais no Brasil, contando com uma prevalência de 5%. Diversos 

estudos indicam a associação entre intoxicação aguda por agrotóxicos e distúrbios 

psiquiátricos. Entretanto, existe ainda uma lacuna na literatura quanto à associação 

entre distúrbios psiquiátricos e a exposição crônica, isto é, a exposição prolongada e 

cumulativa a baixas doses de agrotóxicos (FREIRE; KOIFMAN, 2013; KIM; KO; LEE 

2013; FARIA, 2014; GONZAGA; BALDO; CALDEIRA, 2021). 
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4.2 SAÚDE: DOENÇAS 

 

Foram utilizadas as questões da saúde descritas no Quadro 8, as perguntas 

compreendem um recorte do Apêndice B. Os resultados obtidos pelos testes 

realizados por meio das diferentes técnicas são apresentados nas subseções 

seguintes. 

 
 

Quadro 8. Recorte de questões do Apêndice B relacionadas à Saúde: doenças. 

Identificador Questões do Apêndice B relacionadas à Saúde 

44 Contato com agrotóxicos  

45 Problemas ortopédicos  

46 Dor muscular  

47 Fadiga  

48 Doença respiratória  

49 Doenças cardiovasculares  

50 Alterações endócrinas  

51 Doença hepática 

52 Doença renal urinária 

53 Problemas neurológicos 

54 Problemas gastrointestinais  

55 Problemas de pele 

56 Tabagista  

57 Consumo de álcool  

Fonte: A autora, 2023. 

 
 

4.2.1 Clusterização com algoritmo EM: saúde (doenças) 

 

Os resultados obtidos a partir do algoritmo de clusterização EM aplicados ao 

conjunto de dados anteriormente descrito estão expostos na Tabela 4. Nesta 

execução o próprio EM determinou a quantidade de agrupamentos seguindo seus 

critérios internos. 
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Tabela 4. Resultados obtidos com clusteres determinados pelo próprio algoritmo EM: 

Saúde (doenças). 

 Execuções 

Clusteres A B C 

0 6 7 5 

1 30 29 28 

2 23 24 27 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Conforme representado na tabela anterior, não foi possível distinguir os 

agrupamentos das instâncias classificadas como “sim” e como “não”. Os resultados 

da Tabela 4, indicam que as demais instâncias, independentemente da classe à qual 

pertenciam, ficaram distribuídas principalmente em dois agrupamentos, sendo que um 

terceiro agrupamento (zero – ‘0’) era composto basicamente por instâncias em que a 

maior parte dos atributos continham a resposta ‘NA’. 

Novamente, nos 2 cenários testados, com a definição de apenas 2 

agrupamentos e sem a definição do número de agrupamentos, não foi possível 

separar as instâncias das classes ‘sim’ e ‘nao’. 

 

4.2.2 Árvores de decisão com algoritmo J48: saúde (doenças) 

 

Para os testes de Árvores de Decisão, com a aplicação do Algoritmo J48, 

foram geradas as regras apresentadas no Quadro 9, Quadro 10 e Quadro 11, as quais 

produziram os resultados expostos na Tabela 5. Verificou-se que novamente, os erros 

de classificação compreenderam instâncias da classe “não” preditas como “sim” e 

vice-versa. A título de exemplo, na Execução A do Quadro 9, uma regra gerada com 

o uso dos atributos referentes a problemas neurológicos (não) e alterações endócrinas 

(não) apresentou 58 acertos e 9 erros. Nesse caso, os erros se referem a instâncias 

pertences à classe “sim” que foram classificadas como “não”. Nesta mesma execução 

houveram 17 acertos e 4 erros a partir de uma regra gerada com o uso dos atributos 

referentes a problemas neurológicos (sim) e fadiga (sim), indicando que instâncias 

pertences à classe “não” foram classificadas como “sim”.  

Na execução B do Quadro 10, uma regra gerada com o uso do atributo 

relacionado a problemas neurológicos (não) apresentou 74 acertos e 17 erros. Nesse 
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caso, os erros se referem a instâncias pertences à classe “sim” que foram 

classificadas como “não”. Ainda, na mesma execução houveram 27 acertos e 9 erros 

a partir de uma regra gerada com o uso do atributo relativo a dor muscular, indicando 

que instâncias pertences à classe “não” foram classificadas como “sim”. 

Na execução C do Quadro 11, uma regra gerada com o uso dos atributos 

problemas gastrointestinais (“não”) e 47 Fadiga (não) apresentou 68 acertos e 7 erros. 

Os erros são referentes a instâncias pertences à classe “sim” que foram classificadas 

como “não”. Além disso, na mesma execução houveram 15 acertos e apenas 1 erro a 

partir de uma regra gerada com o uso dos atributos referentes a problemas 

gastrointestinais (“sim”) e problemas ortopédicos (“sim”), indicando que instâncias 

pertences à classe “não” foram classificadas como “sim”. 

A média e desvio padrão definidos para a avaliação dos resultados foram 

calculados com base nos valores obtidos nas 3 execuções e podem ser visualizados 

na Tabela 5. A acurácia atingiu 69,2% (=7,3) e as demais métricas obtiveram valores 

inferiores a 54%, inclusive com valores mais elevados para o desvio padrão (), o que 

indica que tal recorte por si só não tem capacidade de diferenciar as classes “sim” e 

“não”. 
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Quadro 9. Regras geradas para a definição das Árvores de Decisão com utilização do 

algoritmo J48 – Execução A: Saúde (doenças). 

 

problemas_neurologicos = NA: nao (12.0/5.0) 

problemas_neurologicos = nao 

|   alteracoes_endocrinas = NA: nao (0.0) 

|   alteracoes_endocrinas = nao: nao (58.0/9.0) 

|   alteracoes_endocrinas = sim 

|   |   doenca_respiratoria = NA: nao (0.0) 

|   |   doenca_respiratoria = nao 

|   |   |   contato_com_agrotoxicos = NA: nao (3.0) 

|   |   |   contato_com_agrotoxicos = nao: sim (1.0) 

|   |   |   contato_com_agrotoxicos = sim 

|   |   |   |   doencas_cardiovasculares = NA: nao (0.0) 

|   |   |   |   doencas_cardiovasculares = nao: sim (2.0) 

|   |   |   |   doencas_cardiovasculares = sim: nao (2.0) 

|   |   doenca_respiratoria = sim: sim (2.0) 

problemas_neurologicos = sim 

|   fadiga = NA: sim (0.0) 

|   fadiga = nao 

|   |   doenca_renal_urinaria = NA: nao (0.0) 

|   |   doenca_renal_urinaria = nao 

|   |   |   problemas_pele = NA: nao (0.0) 

|   |   |   problemas_pele = nao 

|   |   |   |   problemas_gastrointestinais = NA: nao (0.0) 

|   |   |   |   problemas_gastrointestinais = nao: nao (7.0/1.0) 

|   |   |   |   problemas_gastrointestinais = sim: sim (3.0) 

|   |   |   problemas_pele = sim: nao (9.0/1.0) 

|   |   doenca_renal_urinaria = sim: sim (4.0/1.0) 

|   fadiga = sim: sim (17.0/4.0) 

 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Tabela 5. Resultados médios das execuções realizadas com o algoritmo J48: Saúde 

(doenças). 

Acurácia Precisão Recall F-Measure 

%  %  %  %  

69,2 7,3 53,8 12,2 43,2 9,5 47,8 10,7 

Fonte: A autora, 2023. 
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Quadro 10. Regras geradas para a definição das Árvores de Decisão com utilização 

do algoritmo J48 – Execução B: Saúde (doenças). 

 

problemas_neurologicos = NA: nao (11.0/3.0) 

problemas_neurologicos = nao: nao (74.0/17.0) 

problemas_neurologicos = sim 

|   dor_muscular = NA: sim (0.0) 

|   dor_muscular = nao: nao (7.0/1.0) 

|   dor_muscular = sim: sim (27.0/9.0) 

 

Fonte: A autora, 2023.  

  

 

Quadro 11. Regras geradas para a definição das Árvores de Decisão com utilização 

do algoritmo J48 – Execução C: Saúde (doenças). 

problemas_gastrointestinais = NA: nao (15.0/7.0) 

problemas_gastrointestinais = nao 

|   fadiga = NA: nao (0.0) 

|   fadiga = nao: nao (68.0/7.0) 

|   fadiga = sim 

|   |   tabagista = NA: sim (0.0) 

|   |   tabagista = exfumante: nao (2.0) 

|   |   tabagista = nao: sim (9.0/2.0) 

|   |   tabagista = sim: sim (0.0) 

problemas_gastrointestinais = sim 

|   tabagista = NA: sim (0.0) 

|   tabagista = exfumante: nao (4.0/1.0) 

|   tabagista = nao 

|   |   problemas_ortopedicos = nao: nao (3.0/1.0) 

|   |   problemas_ortopedicos = sim: sim (15.0/1.0) 

|   tabagista = sim: sim (3.0/1.0) 

Fonte: A autora, 2023. 

  

Mediante os resultados obtidos e a análise dos atributos utilizados, verificou-se 

que os atributos 44 (Teve contato com agrotóxicos) e 47 (Você tem fadiga?) foram 

comuns na primeira e última execução (A e C), sendo que o atributo 53 (Você tem 
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problemas neurológicos?) foi comum entre a primeira e a segunda execução. Não 

houve atributos comuns entre as 3 execuções dos testes. 

As regras geradas levantam questionamentos quanto às relações das doenças 

listadas na base de dados e os problemas de saúde ocasionados em função da 

exposição a agrotóxicos. Embora os problemas ortopédicos não estejam diretamente 

ligados a intoxicação, estes podem ser consequências do acúmulo de algum 

componente químico no corpo dos indivíduos durante tempo prolongados de 

exposição. Em contrapartida, na execução A e B, o atributo problemas neurológicos 

apareceu no topo da árvore. Já na execução C, no topo da árvore apareceu o atributo 

problemas gastrointestinais, indicando que ambos os problemas de saúde estão 

diretamente relacionados com a exposição a agrotóxicos. 

 

4.2.3 Regras de associação com algoritmo apriori: saúde (doenças) 

 

Os resultados encontrados por meio da utilização das regras de associação 

com algoritmo Apriori, mostraram a existência de associações entre os atributos 

descritos a seguir. Verificou-se, em vários casos, problemas ortopédicos associados 

a dor muscular e fadiga. Já para alguns casos em que a resposta para o atributo 

contato com agrotóxicos foi “sim”, notou-se a associação com problemas ortopédicos 

e dor muscular. Houve ainda relações entre respostas “sim” para problemas 

ortopédicos e fadiga e doenças cardiovasculares, dentre as quais muitas ainda 

estavam atrelados também a ocorrência de problemas neurológicos. Além disso, 

notou-se associação entre doenças cardiovasculares com problemas de pele. Por fim, 

verificou-se que houve associação entre dor muscular, problemas neurológicos e 

problemas gastrointestinais (Quadro 12). 

Das 3 milhões de regras geradas, a maioria apresentou a resposta “não”, o que 

reforça que o mais importante é a pergunta e não o número de perguntas, que gerará 

um resultado da somatória. A partir disto, o experimento foi repetido considerando 

apenas as instâncias pertencentes à classe “Sim”, sendo algumas das regras geradas 

apresentadas no Quadro 13. O Quadro 12 e o Quadro 13 são caracterizados por 

regras com alto valor para a confiança (acima de 0,88 ou 88%), mas com baixíssimos 

valores para suporte, o que representa o fato de haver poucas ocorrências na base 

de dados que atendam tais regras. 
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Quadro 12. Resultados obtidos com a utilização do algoritmo Apriori: Saúde 

(doenças). 

 

doenca_respiratoria=nao alteracoes_endocrinas=nao doenca_renal_urinaria=nao 

problemas_neurologicos=nao consumo_de_alcool=1_2_vezes_por_semana 25 ==> 

iqr20rotulo=nao 23    conf:(0.92) 

 

fadiga=nao doencas_cardiovasculares=sim alteracoes_endocrinas=nao doenca_renal_urinaria=nao 

problemas_gastrointestinais=nao 23 ==> iqr20rotulo=nao 21    conf:(0.91) 

 

contato_com_agrotoxicos=sim problemas_ortopedicos=nao fadiga=nao 

problemas_neurologicos=nao 30 ==> iqr20rotulo=nao 27    conf:(0.9) 

 

contato_com_agrotoxicos=sim dor_muscular=nao fadiga=nao doencas_cardiovasculares=nao 

doenca_renal_urinaria=nao problemas_neurologicos=nao problemas_gastrointestinais=nao 26 ==> 

iqr20rotulo=nao 23    conf:(0.88) 

 

problemas_gastrointestinais=nao tabagista=nao consumo_de_alcool=1_2_vezes_por_semana 25 

==> iqr20rotulo=nao 22    conf:(0.88) 

 

problemas_ortopedicos=sim doenca_renal_urinaria=nao problemas_neurologicos=nao 

problemas_gastrointestinais=nao 24 ==> iqr20rotulo=nao 21    conf:(0.88) 

 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Nos resultados obtidos com a análise de Regras de Associação, utilizando 

algoritmo Apriori, verificou-se que houve relação entre contato com agrotóxicos, 

problemas ortopédicos, dor muscular, fadiga, doença respiratória, doenças 

cardiovasculares, doença hepática, doença renal urinaria, problemas neurológicos e 

problemas gastrointestinais. 
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Quadro 13. Resultados obtidos com a utilização do algoritmo Apriori considerando 

apenas instâncias pertencentes à classe “sim”: Saúde e Doenças. 

contato_com_agrotoxicos=sim problemas_ortopedicos=sim dor_muscular=sim fadiga=sim 

doenca_respiratoria=sim doencas_cardiovasculares=sim doenca_hepatica=sim 

doenca_renal_urinaria=sim problemas_neurologicos=sim problemas_gastrointestinais=sim 1 ==> 

iqr20rotulo=sim 1    conf:(1) 

 

contato_com_agrotoxicos=sim problemas_ortopedicos=sim dor_muscular=sim fadiga=sim 

doenca_respiratoria=sim doencas_cardiovasculares=sim alteracoes_endocrinas=nao 

doenca_hepatica=sim doenca_renal_urinaria=sim problemas_neurologicos=sim 

problemas_gastrointestinais=sim 1 ==> iqr20rotulo=sim 1    conf:(1) 

 

contato_com_agrotoxicos=sim problemas_ortopedicos=sim dor_muscular=sim fadiga=sim 

doenca_respiratoria=sim doencas_cardiovasculares=sim doenca_hepatica=sim 

doenca_renal_urinaria=sim problemas_neurologicos=sim problemas_gastrointestinais=sim 

problemas_pele=nao 1 ==> iqr20rotulo=sim 1    conf:(1) 

 

contato_com_agrotoxicos=sim problemas_ortopedicos=sim dor_muscular=sim fadiga=sim 

doenca_respiratoria=sim doencas_cardiovasculares=sim doenca_hepatica=sim 

doenca_renal_urinaria=sim problemas_neurologicos=sim problemas_gastrointestinais=sim 

tabagista=nao 1 ==> iqr20rotulo=sim 1    conf:(1) 

 

contato_com_agrotoxicos=sim problemas_ortopedicos=sim dor_muscular=sim fadiga=sim 

doenca_respiratoria=sim doencas_cardiovasculares=sim doenca_hepatica=sim 

doenca_renal_urinaria=sim problemas_neurologicos=sim problemas_gastrointestinais=sim 

consumo_de_alcool=raramente 1 ==> iqr20rotulo=sim 1    conf:(1) 

 

contato_com_agrotoxicos=sim problemas_ortopedicos=sim dor_muscular=sim fadiga=sim 

doenca_respiratoria=sim doencas_cardiovasculares=sim alteracoes_endocrinas=nao 

doenca_hepatica=sim doenca_renal_urinaria=sim problemas_neurologicos=sim 

problemas_gastrointestinais=sim problemas_pele=nao 1 ==> iqr20rotulo=sim 1    conf:(1) 

 

contato_com_agrotoxicos=sim problemas_ortopedicos=sim dor_muscular=sim fadiga=sim 

doenca_respiratoria=sim doencas_cardiovasculares=sim alteracoes_endocrinas=nao 

doenca_hepatica=sim doenca_renal_urinaria=sim problemas_neurologicos=sim 

problemas_gastrointestinais=sim tabagista=nao 1 ==> iqr20rotulo=sim 1    conf:(1) 

 

contato_com_agrotoxicos=sim problemas_ortopedicos=sim dor_muscular=sim fadiga=sim 

doenca_respiratoria=sim doencas_cardiovasculares=sim doenca_hepatica=sim 

doenca_renal_urinaria=sim problemas_neurologicos=sim problemas_gastrointestinais=sim 

problemas_pele=nao tabagista=nao 1 ==> iqr20rotulo=sim 1    conf:(1) 

Fonte: A autora, 2023. 

conf:(1)
conf:(1)
conf:(1)
conf:(1)
conf:(1)
conf:(1)
conf:(1)
conf:(1)
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4.2.4 Seleção de atributos com diferentes algoritmos: saúde (doenças) 

 

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos por diferentes algoritmos 

implementados na ferramenta WEKA e cujo objetivo compreende a seleção ou a 

ordenação de atributos tendo em vista diferentes critérios quanto a sua influência na 

distinção das classes presentes na base de dados. 

 

Tabela 6. Atributos selecionados: Saúde (doenças). 

Algoritmo (Ordem dos) Atributos Selecionados 

GainRatioAttributeEval 54, 53, 47, 46, 46, 50, 49, 57, 51, 52, 56, 44, 48, 55 

ClassifierAttributeEval 57, 47, 48, 46, 56, 45, 49, 50, 51, 52, 55, 54, 53, 44 

InfoGainAttributeEval 53, 54, 47, 46, 45, 57, 49, 50, 51, 56, 52, 44, 48, 55 

CfsSubsetEval 47, 53, 54 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Os atributos fadiga (47), problemas neurológicos (53) e problemas 

gastrointestinais (54), constam em todas as execuções com os diferentes algoritmos 

utilizados, e são os únicos que foram selecionados na análise com algoritmo 

CfsSubsetEval. O atributo 47 apareceu com a seguinte ordenação: 1º lugar 

(CfsSubsetEval), 2º lugar (ClassifierAttributeEval), 3º lugar (InfoGainAttributeEval). 

Considerando os algoritmos GainRatioAttributeEval e CfsSubsetEval o atributo 53 

apareceu em 2º lugar, e em 1º lugar com o algoritmo InfoGainAttributeEval, já com ao 

algoritmo ClassifierAttributeEval apareceu em penúltimo lugar.  Para o atributo 54 a 

ordenação obtida foi: 1º lugar (GainRatioAttributeEval), 2º lugar 

(InfoGainAttributeEval), 3º lugar (CfsSubsetEval) e 12º lugar. 

 

4.2.5 Resultados obtidos e correlações: saúde (doenças) 

  

Para os testes de Árvores de Decisão, verificou-se que foram geradas regras 

com os atributos referentes a problemas neurológicos e alterações endócrinas, 

problemas neurológicos e fadiga. Neste sentido, diversos estudos mostram o potencial 

tóxico de agrotóxicos sobre a saúde da população urbana e também rural.  
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Os efeitos da exposição aos agrotóxicos são diversos, dependendo das 

características do produto e tempo de exposição. A longo prazo poderão haver 

distúrbios neurológicos, endócrinos, mentais, intoxicação e câncer, seja por exposição 

direta ao agrotóxico ou consumo de alimentos contaminados com grandes 

quantidades desse produto (ARMAS et al. 2007; BUTINOF et al. 2015; DELLAVECHIA 

et al. 2016; SIQUEIRA; KRUSE, 2008). Algumas destas possibilidades foram 

identificadas com a execução do algoritmo J48 para Árvores de Decisão. 

Em revisão de artigos sobre agrotóxicos, exposição humana e toxicidade, 

resultados apresentados por Mostafalou e Abdollahi (2017) corroboram com os 

apontamentos anteriores e apontam que os tumores cerebrais e cânceres (próstata, 

mama, colorretal, pancreático e pulmão) estão fortemente associados à exposição a 

agrotóxico. Além destes, também se tem as doenças dos sistemas 

musculoesquelético, circulatório e da pele, tais como Alzheimer, Parkinson, esclerose 

lateral amiotrófica, asma, bronquite, defeitos congênitos, entre outras 

(MOSTAFALOU; ABDOLLAHI, 2017). 

Um outro estudo foi realizado por Simas (2020) para investigar o estado de 

saúde dos trabalhadores e compreender as relações existentes entre a saúde e o 

trabalho na bananicultura. Este foi realizado em uma região do Vale do Ribeira, tendo 

sido verificada a presença de transtornos mentais comuns em 25% dos indivíduos. 

Destaca-se que todos os participantes estiveram expostos aos agrotóxicos, sendo que 

quanto maior o tempo de exposição, maior foi a presença de distúrbios. Os 

trabalhadores apresentaram alterações do estado de saúde, sendo evidenciados 

distúrbios osteomusculares, distúrbios respiratórios, transtornos mentais comuns e 

fadiga muscular. 

Conforme evidenciado no item 4.1.5 os organofosforados afetam o sistema 

nervoso dos organismos, inibindo a atividade da acetilcolinesterase (AChE). Estudos 

apontam a correlação entre o herbicida e o aparecimento ou o agravamento de 

algumas patologias como as doenças celíaca e a de Parkinson, a osteoporose, o 

hipotireoidismo, o glaucoma entre outras. Isso acontece, pois o glifosato é derivado 

do aminoácido glicina, que facilmente se insere numa variedade de vias metabólicas 

(NASCIMENTO et al. 2019; MEFTAUL et al. 2020). 

Em estudo realizado por Oliveira (2017) com trabalhadores rurais expostos e 

não expostos a agrotóxicos, verificou-se que para os sintomas de problemas 

gastrointestinais, ficou evidente a inter-relação com os agrotóxicos para os 
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trabalhadores expostos de maneira ocupacional com 3,92 vezes maior para o 

desenvolvimento de problemas gastrointestinais, sendo a dor no estômago e a 

epigastralgia os sintomas mais comuns, relacionados com o uso dos agroquímicos, 

com prevalência no grupo exposto. 

Com base nos resultados obtidos com a utilização do algoritmo Apriori, foi 

verificado que em vários casos, problemas ortopédicos estavam associados a dor 

muscular e fadiga. Já para alguns casos que a resposta para o atributo contato com 

agrotóxicos foi “sim”, notou-se a associação com problemas ortopédicos e dor 

muscular. Houve ainda relações entre respostas “sim” para problemas ortopédicos e 

fadiga e doenças cardiovasculares, dentre as quais muitas ainda estavam atrelados 

também a ocorrência de problemas neurológicos. Além disso, houve associação entre 

doenças cardiovasculares com problemas de pele. E verificou-se que houve 

associação entre dor muscular, problemas neurológicos e problemas 

gastrointestinais. Ainda, notou-se que houve relação entre contato com agrotóxicos, 

doença respiratória, doenças cardiovasculares, doença hepática, doença renal 

urinária. Diferentes estudos relacionados aos efeitos da intoxicação (aguda ou 

crônica) corroboram com as relações identificadas no presente trabalho, dentre eles 

destacam-se ARMSTRONG; GUO, 2019; BACON; BIAZON, 2014; BRONDANI, et al. 

2020; CAVALCANTI et al. 2016; CHIELLE et al. 2015; DOULL, 2000; EDDLESTON et 

al. 2008; HILLIPS, 2004; JACOBSON et al. 2021; KOUREAS, 2012; LIONETTO et al., 

2013; LOPES; ALBUQUERQUE, 2021; MESA, 2020; MESNAGE et al. 2017; MILLS 

et al. 2020; MURAKAMI et al. 2017; NAGARAJU et al. 2020; NEVES et al. 2020; 

OLIVEIRA, 201; PANDEY et al. 2019; PORTIER, 2020; PORTO; SOARES, 2012; 

PRADO et al. 2021; RAMAI et al. 2021; ROMÃO, 2004; SILVA; WESSELING, 2017; 

SILVÉRIO et al. 2020; SOUDANI et al. 2019; STORM; ROZMAN; VASCONCELLOS 

et al. 2019; VERVAET et al. 2020; WAHLANG et al. 2019. 

 

4.3 Saúde: SRQ-20 e Doenças 

 

Foram utilizadas as questões do SRQ-20 e de saúde descritas no Quadro 14, 

as perguntas compreendem um recorte do Apêndice B. Os resultados obtidos pelos 

testes realizados por meio das diferentes técnicas são apresentados nas subseções 

seguintes. 
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Quadro 14. Recorte de questões do Apêndice B relacionadas à SRQ-20 e Saúde. 

Identificador Questões do Apêndice B relacionadas à Saúde 

24 Você tem dores de cabeça frequentes? 

25 Você tem falta de apetite? 

26 Você dorme mal? 

27 Você se assusta com facilidade? 

28  Você tem tremores musculares? 

29  Você se sente nervoso, tenso ou preocupado? 

30  Você tem má digestão? 

31  Você sente que suas ideias ficam embaralhadas de vez em quando? 

32  Você tem se sentido triste ultimamente? 

33  Você tem chorado mais do que de costume? 

34  Você encontra dificuldade para realizar com satisfação suas atividades diárias? 

35  Você tem dificuldade para tomar decisões? 

36  Você acha que seu trabalho é penoso e lhe causa sofrimento? 

37  Você se acha incapaz de desempenhar um papel util na sua vida? 

38  Você tem perdido o interesse pelas coisas? 

39  Você se sente uma pessoa sem valor? 

40  Alguma vez você pensou em acabar com sua vida? 

41  Você se sente cansado o tempo todo? 

42  Você sente alguma coisa desagradável no estômago? 

43  Você se cansa com facilidade? 

44 Contato com agrotóxicos 

45 Problemas ortopédicos 

46 Dor muscular 

47 Fadiga 

48 Doença respiratória 

49 Doenças cardiovasculares 

50 Alterações endócrinas 

51 Doença hepática 

52 Doença renal urinária 

53 Problemas neurológicos  

54 Problemas gastrointestinais  

55 Problemas de pele 

56 Tabagista 

57 Consumo de álcool 

Fonte: A autora, 2023. 
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4.3.1 Clusterização com algoritmo EM: SRQ-20 e doenças 

 

Os resultados das médias e desvio padrão obtidos a partir do algoritmo de 

clusterização EM estão expostos na Tabela 7. Nesta execução o próprio EM 

determinou a quantidade de agrupamentos ideal de 5 conjuntos seguindo seus 

critérios internos. Os resultados obtidos para a execução do EM com predefinição da 

criação de apenas 2 clusteres foi aqui omitida por não terem sido relevantes. 
 

Tabela 7. Resultados obtidos com clusteres determinados pelo próprio EM: SRQ-20 e 

Doenças. 

 Execuções 

Clusteres A B C 

0 8 22 5 

1 21 1 17 

2 5 23 38 

3 28 1 - 

4 5 7 - 

5 1 6 - 

Fonte: A autora, 2023. 
 

Durante as análises, percebeu-se que “não” é possível criar agrupamentos que 

separem as instâncias com classificação “sim” daquelas com classificação “não” em 

ambos os conjuntos de treinamento e teste. Foram identificados agrupamentos que 

representaram subconjuntos das instâncias com classificação “sim”; agrupamentos 

que representaram subconjuntos das instâncias com classificação “não”; além de 

agrupamentos com instâncias pertencentes a ambas as classificações. Houveram 

agrupamentos gerados em consequência das situações em que “NA” foi dada como 

respostas, inclusive, em uma das três execuções realizadas, foram criados apenas 

três agrupamentos, conforme identificado na Tabela 7. 

 

4.3.2 Regras de associação com algoritmo apriori: SRQ-20 e doenças 

 

O emprego do algoritmo Apriori da ferramenta WEKA gerou uma série de 

regras de associação, das quais algumas serão listadas no Quadro 15. Pode-se 

observar que não houve associação entre os atributos testados em relação à classe 

“sim”, sendo observado apenas valores “sim” isolados como resposta de uma ou outra 
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questão. Por exemplo, para o atributo 29 (você se sente nervoso, tenso ou 

preocupado?) na última regra do Quadro 15. 

 

Quadro 15. Resultados obtidos com a utilização do algoritmo Apriori: SRQ-20 e 

Doenças. 

 

25=nao 28=nao 30=nao 37=nao 38=nao 42=nao doencas_cardiovasculares=nao 

doenca_hepatica=nao 53 ==> iqr20rotulo=nao 52 conf:(0.98) 

25=nao 28=nao 31=nao 33=nao 38=nao 40=nao fadiga=nao alteracoes_endocrinas=nao 53 ==> 

iqr20rotulo=nao 52 conf:(0.98) 

26=nao 28=nao 30=nao 33=nao 38=nao 39=nao fadiga=nao doenca_hepatica=nao 

doenca_renal_urinaria=nao 50 ==> iqr20rotulo=nao 49 conf:(0.98) 

28=nao 33=nao 37=nao 38=nao 39=nao 41=nao fadiga=nao alteracoes_endocrinas=nao 

doenca_hepatica=nao doenca_renal_urinaria=nao problemas_neurologicos=nao 

problemas_gastrointestinais=nao 49 ==> iqr20rotulo=nao 48 conf:(0.98) 

25=nao 27=nao 33=nao 34=nao 35=nao 36=nao 37=nao 38=nao 39=nao 41=nao fadiga=nao 

doenca_hepatica=nao doenca_renal_urinaria=nao 49 ==> iqr20rotulo=nao 48 conf:(0.98) 

25=nao 28=nao 29=sim 33=nao 39=nao 41=nao 48 ==> iqr20rotulo=nao 47 conf:(0.98) 

 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Das 3 milhões de regras geradas, a grande maioria referenciava a classe “não”. 

Diante disso, o experimento foi repetido apenas com as instâncias pertencentes à 

classe “Sim”, sendo algumas das regras geradas apresentadas no Quadro 16. 

Novamente, as regras apresentam alto valor para a confiança (acima de 0,98 ou 98%), 

mas com baixos valores para suporte (principalmente para o segundo caso), o que 

representa o fato de haver poucas ocorrências na base de dados que atendam tais 

regras. 
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Quadro 16. Resultados obtidos com a utilização do algoritmo Apriori considerando 

apenas instâncias pertencentes à classe “sim”: SRQ-20 e Doenças. 

 

24=sim 27=sim 29=sim 41=sim 7 ==> iqr20rotulo=sim 7    conf:(1) 

24=sim 26=sim 29=sim 41=sim 9 ==> iqr20rotulo=sim 9    conf:(1) 

24=sim 29=sim 41=sim problemas_neurologicos=sim 8 ==> iqr20rotulo=sim 8    conf:(1) 

24=sim 29=sim 41=sim problemas_ortopedicos=sim 7 ==> iqr20rotulo=sim 7    conf:(1) 

24=sim 29=sim 41=sim dor_muscular=sim 7 ==> iqr20rotulo=sim 7    conf:(1) 

24=sim 29=sim 41=sim problemas_gastrointestinais=sim 7 ==> iqr20rotulo=sim 7    conf:(1) 

24=sim 26=sim 29=sim 31=sim 41=sim 8 ==> iqr20rotulo=sim 8    conf:(1) 

26=sim 29=sim 31=sim 32=sim 38=sim 40=sim 41=sim 7 ==> iqr20rotulo=sim 7    conf:(1) 

26=sim 29=sim 31=sim 32=sim 33=sim 40=sim 41=sim 7 ==> iqr20rotulo=sim 7    conf:(1) 

 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Foram verificadas dentre as relações existentes que os sintomas dores de 

cabeça estão associados com cansaço, problemas ortopédicos, neurológicos, 

gastrointestinais dores musculares. Ainda, quando a resposta foi positiva para a 

pergunta “você dorme mal”, houve associação com problemas psicológicos 

(nervosismo, tensão, preocupação, ideias embaralhadas, tristeza, choro, cansaço e 

pensamentos de suicídio).  

 

4.3.3 Seleção de atributos com diferentes algoritmos: SRQ-20 e doenças 

 

 

A Tabela 8 apresenta os resultados obtidos por diferentes algoritmos 

implementados na ferramenta WEKA e cujo objetivo compreende a seleção ou a 

ordenação de atributos tendo em vista diferentes critérios quanto a sua influência na 

distinção das classes presentes na base de dados. 

 

 

 

 

 

 

conf:(1)
conf:(1)
conf:(1)
conf:(1)
conf:(1)
conf:(1)
conf:(1)
conf:(1)
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Tabela 8. Atributos selecionados: SRQ-20 e Doenças. 

Algoritmo (Ordem dos) Atributos Selecionados 

GainRatioAttributeEval 41, 32, 25, 33, 37, 43, 38, 31, 35, 28, 34, 36, 29, 26, 40, 39, 30, 27, 

54, 53, 47, 42, 24, 46, 45, 50, 49, 57, 51, 52, 56, 44, 48, 55 

ClassifierAttributeEval 57, 32, 34, 35, 36, 37, 38, 33, 31, 56, 30, 25, 26, 27, 28, 29, 39, 40, 

41, 42, 51, 52, 53, 54, 55, 50, 49, 48, 44, 43, 45, 47, 46, 24 

InfoGainAttributeEval 32, 41, 33, 31, 43, 35, 37, 29, 48, 34, 26, 38, 36, 40, 28, 27, 30, 53, 

54, 47, 39, 46, 42, 24, 45, 57, 49, 50, 51, 56, 52, 44, 48, 55 

CfsSubsetEval 25, 31, 32, 33, 41, 43 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Os atributos 41 (Você se sente cansado o tempo todo?), 32 (Você tem se 

sentido triste ultimamente?) e 33 (Você tem chorado mais do que de costume?), 

constam em todas as execuções com os diferentes algoritmos utilizados. O atributo 

41 apareceu com a seguinte ordenação: 1º lugar com GainRatioAttributeEval, 2º lugar 

com InfoGainAttributeEval, 5º lugar com CfsSubsetEval e 19º lugar 

ClassifierAttributeEval. 

O atributo 32 foi ordenado em 1º lugar com algoritmo InfoGainAttributeEval , 2º 

lugar com os algoritmos GainRatioAttributeEval e ClassifierAttributeEval e 3º lugar 

com o algoritmo CfsSubsetEval. 

O atributo 25 (Você tem falta de apetite?) foi listado em 1º lugar com o algoritmo 

CfsSubsetEval, 3º lugar com GainRatioAttributeEval, em 12º lugar com 

ClassifierAttributeEval e não foi selecionado com o InfoGainAttributeEval. 

O algoritmo CfsSubsetEval fez a seleção e ordenação apenas de atributos 

referentes ao SQRQ-20. Pode-se inferir que tais atributos são mais relevantes em 

comparação com os demais, podendo garantir mais assertividade no diagnóstico.  

 

4.3.4 Árvores de decisão com algoritmo J48: SRQ-20 e doenças 

 

Para os testes de Árvores de Decisão, com a aplicação do Algoritmo J48, 

foram geradas as regras apresentadas no Quadro 17, as quais produziram os 

resultados expostos na Tabela 9. Observou-se que os atributos 32, 25 e 41 

apareceram no topo da árvore (nó inicial) na primeira, segunda e terceira execução, 
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respectivamente. Ressalta-se que na primeira execução o atributo 41 apareceu logo 

na sequencia após o topo da árvore. 

 

Quadro 17. Regras de Árvore de Decisão da execução dos testes obtidos com 

utilização do algoritmo J48: SRQ-20 e Doenças. 

Regras de Árvore de Decisão 

dos Grupos A 

 

32 = NA: nao (3.0) 

32 = nao 

|   41 = NA: nao (0.0) 

|   41 = nao: nao (67.0/2.0) 

|   41 = sim 

|   |   31 = NA: sim (0.0) 

|   |   31 = nao: nao (3.0) 

|   |   31 = sim: sim (8.0) 

32 = sim 

|   31 = NA: sim (0.0) 

|   31 = nao 

|   |   42 = NA: nao (0.0) 

|   |   42 = nao 

|   |   |   28 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   28 = nao 

|   |   |   |   

contato_com_agrotoxicos = NA: 

sim (2.0) 

|   |   |   |   

contato_com_agrotoxicos = nao: 

nao (1.0) 

|   |   |   |   

contato_com_agrotoxicos = sim: 

nao (7.0) 

|   |   |   28 = sim: sim (2.0) 

|   |   42 = sim: sim (3.0) 

|   31 = sim: sim (24.0/1.0) 

Regras de Árvore de Decisão 

dos Grupos B 

 

25 = NA: nao (3.0) 

25 = nao 

|   37 = NA: nao (0.0) 

|   37 = PrefereNaoResponder: 

nao (0.0) 

|   37 = nao 

|   |   36 = NA: nao (1.0) 

|   |   36 = PrefereNaoResponder: 

sim (1.0) 

|   |   36 = nao 

|   |   |   28 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   28 = nao 

|   |   |   |   41 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   |   41 = nao: nao (66.0/1.0) 

|   |   |   |   41 = sim 

|   |   |   |   |   30 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   |   |   30 = nao: nao (2.0) 

|   |   |   |   |   30 = sim: sim (2.0) 

|   |   |   28 = sim 

|   |   |   |   32 = NA: sim (0.0) 

|   |   |   |   32 = nao: nao (5.0/1.0) 

|   |   |   |   32 = sim: sim (6.0) 

|   |   36 = sim 

|   |   |   26 = NA: sim (0.0) 

|   |   |   26 = nao 

|   |   |   |   43 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   |   43 = nao: nao (4.0) 

|   |   |   |   43 = sim: sim (2.0) 

|   |   |   26 = sim: sim (5.0) 

|   37 = sim: sim (10.0/1.0) 

25 = sim: sim (12.0) 

Regras de Árvore de Decisão 

dos Grupos C 

 

41 = NA: nao (2.0) 

41 = nao 

|   28 = NA: nao (0.0) 

|   28 = nao 

|   |   25 = NA: nao (0.0) 

|   |   25 = nao 

|   |   |   33 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   33 = nao 

|   |   |   |   39 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   |   39 = nao: nao (64.0/1.0) 

|   |   |   |   39 = sim 

|   |   |   |   |   29 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   |   |   29 = nao: nao (3.0) 

|   |   |   |   |   29 = sim: sim (2.0) 

|   |   |   33 = sim 

|   |   |   |   27 = NA: nao (0.0) 

|   |   |   |   27 = nao: nao (8.0/1.0) 

|   |   |   |   27 = sim: sim (6.0) 

|   |   25 = sim: sim (4.0/1.0) 

|   28 = sim 

|   |   29 = NA: sim (0.0) 

|   |   29 = nao: nao (2.0) 

|   |   29 = sim: sim (6.0) 

41 = sim: sim (22.0/2.0) 

Fonte: A autora, 2023. 
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A média e desvio padrão definidos para a avaliação dos resultados foram 

calculados com base nos valores obtidos nas 3 execuções e podem ser visualizados 

na Tabela 9. A acurácia atingiu 82,1% (=2,7) e as demais métricas obtiveram valores 

próximos, o que indica que a taxas gerais de erros são semelhantes para ambas as 

classes (“sim” e “não”). 

 

 

Tabela 9. Resultados médios das execuções realizadas com o algoritmo J48: SRQ-20 

e Doenças. 

Acurácia Precisão Recall F-Measure 

%  %  %  %  

82,1 2,7 73,0 1,4 73,1 10,5 72,4 6,2 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Observou-se que quanto aos erros de classificação, como esperado, foram 

identificadas instâncias da classe “não” preditas como “sim” e vice-versa. A título de 

exemplo, Execução A do Quadro 17, uma regra gerada a partir dos atributos 32 (não) 

e 41 (não) apresentou 67 acertos e apenas 2 erros. Nesta mesma execução houveram 

24 acertos e 1 erro a partir de uma regra gerada com o uso dos atributos 32 (sim) e 

31 (sim). Em ambos os casos, os erros se referem a instâncias pertences à classe 

“sim” foram classificadas como “não”. Houveram também casos em que instâncias 

pertences à classe “não” foram classificadas como “sim”. Uma regra gerada a partir 

dos atributos 25 (não), 37 (não), 36 (não), 28 (não) e 41 (não) produziu 66 acertos e 

1 erro para o atributo 41 (Execução B do Quadro 17). Já para uma regra gerada para 

a classe “sim”, para o mesmo atributo (41 = sim) houveram 22 acertos e 2 erros 

(Execução C do Quadro 17). Ainda na Execução C (Quadro 17), uma regra 

considerando os atributos 41 (não), 28 (não), 25 (não), 33 (não) e 39 (não) gerou 64 

acertos e 1 erro. 

 

4.3.5 Resultados obtidos e correlações: SRQ-20 e doenças 

 

Os resultados obtidos nesta seção e a análise dos atributos utilizados 

corroboram os resultados produzidos por estudos anteriores. A exposição múltipla a 

agrotóxicos e efeitos à saúde em agricultores foi investigada por Araújo et al. (2007) 

e verificou-se que os resultados das atividades da enzima Acetilcolinesterase (AChE) 



80 

 

 

são sugestivas de episódios sistemáticos de quadros leves a moderados de 

intoxicação, com elevada prevalência de sinais e sintomas relacionados à exposição 

aos agrotóxicos, especialmente cefaleia, visão turva, vertigem, fadiga, fraqueza, 

cãibras, parestesias e distúrbios cognitivos (dificuldade de concentração, 

esquecimento e confusão mental). A inibição da enzima gera o acúmulo do 

neurotransmissor acetilcolina (ACh) nas junções sinápticas do sistema nervoso 

periférico e central ocasionando a síndrome colinérgica, a qual envolve uma 

superestimulação das estruturas inervadas pelas fibras colinérgicas (coração, 

glândulas, músculos lisos), causando fraqueza muscular e cansaço (EDDLESTON; 

HILLIPS, 2004; CAVALCANTI et al. 2016). 

Foram verificadas dentre as relações existentes que os sintomas dores de 

cabeça estão associados com cansaço, problemas ortopédicos, neurológicos, 

gastrointestinais e dores musculares. Ainda, quando a resposta foi positiva para a 

pergunta “você dorme mal”, houve associação com problemas psicológicos 

(nervosismo, tensão, preocupação, ideias embaralhadas, tristeza, choro, cansaço e 

pensamentos de suicídio). 

Conforme discutido nos itens 4.15 e 4.2.5 a exposição a agrotóxicos afetam o 

sistema nervoso, gerando distúrbios neurológicos, psicológicos, endócrinos, mentais, 

problemas gastrointestinais e doenças dos sistemas musculoesquelético, circulatório, 

da pele e fadiga muscular, conforme evidenciado em trabalhos disponíveis na 

literatura (ARMAS et al. 2007; BUTINOF et al. 2015; CAVALCANTI et al. 2016; 

DELLAVECHIA et al. 2016; EDDLESTON; HILLIPS, 2004; KOUREAS, et al. 2012; 

MOSTAFALOU; ABDOLLAHI, 2017; OLIVEIRA, 2017; SIQUEIRA; KRUSE, 2008; 

STORM; ROZMAN; DOULL, 2000). 

Gonzaga, Baldo, Caldeira (2021) identificaram a ocorrência de ideação 

suicida entre camponeses vivendo sob exposição ambiental a agrotóxicos. Lopes e 

Albuquerque (2021) constataram que agricultores expostos constantemente a 

agentes químicos podem apresentar transtornos mentais, alteração nas atividades do 

telômeros, danos ao DNA e nos mecanismos de defesa das células, náuseas, dor de 

cabeça, anomalias no tecido hematopoiético e fígado, alteração nos níveis hormonais, 

depressão, mialgia, ansiedade e irritabilidade e maior chance de cometer suicídio. 

Outro estudo realizado na Serra Gaúcha por Faria (2005) obteve uma clara 

associação entre intoxicações por agrotóxicos e a ocorrência de problemas de saúde 
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de evolução prolongada, destacando-se os transtornos psiquiátricos menores e os 

sintomas respiratórios. 

Novamente, enfatiza-se que é válido questionar a forma como o SQR-20 

considera potencial de problemas de saúde, pois a quantidade de respostas “sim” 

possivelmente não seja um indicativo de transtorno mental comum, tornando-se mais 

importante levar em consideração quais as perguntas tiveram “sim” como resposta, 

para obter mais assertividade no diagnóstico. 

 

4.4 Solo 

 

Depois das plantas, o solo é o principal receptor das pulverizações de 

agrotóxicos. Neste ponto, a interação pesticida-solo depende principalmente das 

características físico-químicas de ambos e pode influenciar na população da macro e 

microfauna, como é o caso do herbicida glifosato (MARTINS, 2006; MORAES; ROSSI, 

2010; ZILLI et al., 2008; BASTOS et al., 2007). Neste ponto, foram avaliadas as 

diferentes técnicas descritas na Seção 2.3, seguindo as definições da Seção 3.4 e os 

parâmetros definidos na Seção 3.6. O Quadro 18 apresenta um recorte do Apêndice 

B, sendo que os testes foram realizados para todo o conjunto e também para cada um 

dos contextos (granulometria, fertilidade, componentes físicos e pesticidas) em 

separado. 
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Quadro 18. Classificação de itens do Apêndice A relacionadas à Solo. 

Categoria Identificador Questões do Apêndice A relacionadas à Solo 

Granulometria 1 Areia 

2 Argila 

3 Silte 

Componentes de Fertilidade 4 Aluminio 

5 Bário 

6 Calcio 

7 Cabono 

8 Chumbo 

9 Cobre 

10 Cromo 

11 Ferro 

12 Fósforo 

13 Íon Aluminio 

14 Magnésio 

15 Manganês 

16 Niquel 

17 Nitrogênio 

18 Potássio 

19 Sódio 

20 Zinco 

Componentes Físico 21 Matéria orgânica 

22 pH 

23 SB 

24 Tefetiva 

Pesticidas 25 Ampa 

26 Glifosato 

27 Organoclorado 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Exceto pelos algoritmos implementados na ferramenta WEKA com o objetivo 

de seleção ou ordenação dos atributos, a aplicação das demais técnicas não alcançou 

resultados relevantes e não serão aqui apresentados. A Tabela 10 e a Tabela 11 

apresentam os resultados obtidos com o emprego de todos os atributos apresentados 

no Quadro 18, respectivamente com o emprego dos valores numéricos originais dos 

atributos e com o emprego dos rótulos definidos por meio de intervalos iguais. 
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Tabela 10. Atributos selecionados com Diferentes Algoritmos para dados gerais de solo 

considerando os valores numéricos originais dos atributos. 

Algoritmo (Ordem dos) Atributos Selecionados 

GainRatioAttributeEval 24, 4, 6, 7, 8, 5, 3, 10, 2, 26, 27, 1, 9, 11, 23, 18, 20, 21, 22, 19, 17, 

12, 16, 13, 14, 15, 25 

ClassifierAttributeEval 24, 4, 6, 7, 8, 5, 3, 10, 2, 26, 27, 1, 9, 11, 23, 18, 20, 21, 22, 19, 17, 

12, 16, 13, 14, 15, 25 

InfoGainAttributeEval 24, 4, 6, 7, 8, 5, 3, 10, 2, 26, 27, 1, 9, 11, 23, 18, 20, 21, 22, 19, 17, 

12, 16, 13, 14, 15, 25 

CfsSubsetEval – 

GreedyStepwise 

25, 26, 27, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 

19, 20, 21, 22, 23, 24 

CfsSubsetEval - BestFirst 25 

Fonte: A autora, 2023. 

 

Tabela 11. Atributos selecionados com Diferentes Algoritmos para dados gerais de solo 

considerando os valores simbólicos definidos por meio de intervalos iguais dos 

atributos. 

Algoritmo (Ordem dos) Atributos Selecionados 

ClassifierAttributeEval 24, 4, 6, 7, 8, 5, 3, 10, 2, 26, 27, 1, 9, 11, 23, 18, 20, 21, 22, 19, 17, 

12, 16, 13, 14, 15, 25 

InfoGainAttributeEval 1, 4, 3, 24, 19, 20, 6, 23, 10, 14, 13, 11, 16, 2, 9, 18, 26, 27, 15, 17, 

22, 12, 21, 7, 5, 8, 25 

GainRatioAttributeEval 19, 1, 4, 26, 20, 27, 3, 24, 11, 12, 10, 18, 15, 9, 23, 6, 13, 14, 2, 16, 

17, 25, 7, 21, 22, 8, 5 

CfsSubsetEval – 

GreedyStepwise 

19, 1, 4, 26, 3, 12, 27, 20, 24, 2, 18, 10, 13, 11, 25, 16, 6, 8, 9, 23, 17, 

15, 5, 14, 7, 22, 21 

CfsSubsetEval - BestFirst 1, 4, 19 

Fonte: A autora, 2023. 

 

A partir da análise da Tabela 10, verificou-se que foram selecionados os 

mesmos atributos e ordenados da mesma forma pelos algoritmos  

GainRatioAttributeEval, ClassifierAttributeEval e InfoGainAttributeEval. Diante disso, 

é possível destacar a relevância desses atributos para o estudo.  

Observou-se que a ordenação do atributo 25 (AMPA) foi em último para os 

algoritmos GainRatioAttributeEval, ClassifierAttributeEval e InfoGainAttributeEval e 

em primeiro lugar com a utilização dos algoritmos CfsSubsetEval – GreedyStepwise 



84 

 

 

e CfsSubsetEval – BestFirst. Quanto ao algoritmo CfsSubsetEval – BestFirst, 

verificou-se que o mesmo selecionou apenas o atributo 25, o que tornou tal atributo 

como sendo o único comum para todos os algoritmos utilizados. 

Ao se considerar a análise dos dados da Tabela 11, identificou-se que foram 

selecionados 3 atributos em comum 1 (areia), 4 (Alumínio) e 19 (sódio), alternando 

apenas a ordenação da seleção dos atributos para cada algoritmo. Comparando os 

resultados obtidos na análise de seleção de atributos com a árvore de decisão, 

observou-se que o atributo 4 consta em ambas análises, o que reforça sua relevância 

para o presente estudo. 

A Tabela 12 e a Tabela 13 apresentam os resultados obtidos com o emprego 

dos atributos definidos pelo recorte identificado como “Pesticidas” no Quadro 18, 

respectivamente com o emprego dos valores numéricos originais dos atributos e com 

o emprego dos rótulos definidos por meio de intervalos iguais. Para ambos os casos, 

o número limitado de atributos acabou por limitar as possibilidades quanto aos 

atributos selecionados e também a ordem com que isso ocorreu. Destaca-se que 

basicamente houve a mesma ordenação (27, 26, 25) para os algoritmos 

ClassifierAttributeEval, GainRatioAttributeEval e InfoGainAttributeEval, além da 

inversão dos atributos selecionados nas 2 últimas execuções destas tabelas, houve 

uma inversão, com maior relevância e a seleção apenas do atributo 25. 

 

Tabela 12. Atributos selecionados com Diferentes Algoritmos para dados de solo 

(pesticidas). 

Algoritmo (Ordem dos) Atributos Selecionados 

ClassifierAttributeEval 27, 26, 25 

InfoGainAttributeEval 27, 26, 25 

GainRatioAttributeEval 27, 26, 25 

CfsSubsetEval - GreedyStepwise 25 

CfsSubsetEval - BestFirst 25 

Fonte: A autora, 2023. 
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Tabela 13. Atributos selecionados com Diferentes Algoritmos para dados de solo. 

Algoritmo (Ordem dos) Atributos Selecionados 

ClassifierAttributeEval 27, 26, 25 

InfoGainAttributeEval 26, 27, 25 

GainRatioAttributeEval 26, 27, 25 

CfsSubsetEval - GreedyStepwise 26, 27 

CfsSubsetEval - BestFirst 26, 27 

Fonte: A autora, 2023. 

 

4.4.1 Resultados obtidos e correlações: solo 

 

O uso intensivo de agrotóxicos pode contribuir para processos de 

contaminação do solo e da água. O uso inadequado, ausência de treinamento, 

informação e fiscalização pode intensificar esses processos de contaminação 

ambiental. Na saúde humana, os efeitos são diversos, dependendo das 

características do produto e tempo de exposição (ARMAS et al. 2007; BUTINOF et al. 

2015; DELLAVECHIA et al. 2016; SIQUEIRA; KRUSE, 2008).  

Por vezes, pulverizações desnecessárias, ou com dosagens acima das 

recomendadas, são realizadas. Na análise de Seleção de Atributos com diferentes 

algoritmos para o teste simbólico de intervalos iguais referentes a Pesticidas para as 

amostras de coletas do solo, notou-se que foram selecionados os atributos: Glifosato 

e Organoclorados em todos os algoritmos utilizados. Além da utilização do herbicida 

glifosato de forma isolada, é comum a mistura de agrotóxicos manipulada pelo próprio 

agricultor (BASTOS et al. 2007; MARTINS, 2006; MORAES; ROSSI, 2010; ZILLI et al. 

2008). 

Segundo Moreira et al. (2002), os principais meios de contaminação humana 

por agrotóxicos são os ambientais, os ocupacionais e os alimentares. Neste sentido, 

estudos foram realizados envolvendo ambientes aquáticos (BELCHIOR et al. 2017), 

com efeitos aos sistemas nervosos dos organismos e inibição da atividade da 

acetilcolinesterase (WANG et al. 2015; ZHAO et al. 2015), redução significativa no 

tamanho dos organismos juvenis e gerando efeitos sobre a fertilidade (CUHRA et al. 

2013).  

Parte dos agrotóxicos que são utilizados nas plantações afetam todo o 

ecossistema e a cadeia alimentar, tendo em vista que podem ocorrer desvios dos 
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alvos por meio do vento, da chuva, entre outros fatores. Esta parcela acaba por 

contaminar o solo, o lençol freático e as águas fluviais, sem contar que os produtos 

que possuem mais persistência no ambiente são acumulados biologicamente na 

cadeia alimentar e nos seres humanos, gerando impactos na qualidade de vida 

(PIGNATI, 2007; CONSEA, 2014). No entanto, é comum que as investigações não 

identifiquem cenários de contaminação no ambiente agrícola, detectando somente a 

presença dos agrotóxicos e nitrato em baixas concentrações. Muitos fatores 

concorrem para a dissipação de agrotóxicos no ambiente, levando à mineralização 

completa da molécula ou gerando outros produtos como metabólitos e produtos de 

degradação (GOMES; BARIZON, 2014). 

O conceito abrangente de qualidade de vida preconizado pela Organização 

Mundial de Saúde (OMS) incorpora de uma forma complexa, a saúde física, o estado 

psicológico, o nível de dependência, as relações sociais, as crenças pessoais e o 

relacionamento com características que se destacam no ambiente (WHO, 1990). Os 

efeitos deletérios à saúde humana são descritos por alterações nos sistemas nervoso, 

cardiovascular, respiratório, na pele, nos olhos, além de alterações hematológicas e 

reações alérgicas aos agrotóxicos (FIGUEIREDO, 2009; SIQUEIRA, L. S.; KRUSE, 

2008). 

Ressalta-se a importância de prevenção e controle do uso de agrotóxicos, já 

que o uso indiscriminado causa danos tanto para o meio ambiente como para 

trabalhadores e indivíduos envolvidos nesse contexto. Em função da gravidade deste 

tema, é importante identificar aspectos que envolvam a atuação dos profissionais de 

saúde e programas de conscientização para a melhoria da qualidade de vida, a fim de 

causar o mínimo impacto possível à saúde dos trabalhadores, dos animais, dos 

vegetais, da água e da terra. Outra alternativa interessante é o estímulo aos 

movimentos pelo desenvolvimento sustentável que busquem controlar e eliminar o 

“uso e abuso” de agrotóxico na agropecuária, substituindo os por outras técnicas de 

controle de pragas, assim como a implantação de Sistema de Monitoramento de 

Resíduos de Agrotóxicos em águas de córregos, rios, lagos e pântanos em áreas de 

monoculturas e implantação do Monitoramento ou Programa de Análise de Resíduos 

de Agrotóxicos em Alimentos. 
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 
 

Um conjunto diverso de estudos indicam a influência de substâncias químicas 

no desenvolvimento de problemas de saúde. No entanto, quando se trata de 

diagnóstico de intoxicações e problemas psiquiátricos mediante exposição a 

agrotóxicos, existem dificuldades de se obter uma conclusão e realizar afirmações 

sobre a relação entre eles. Devido à complexidade do assunto, a apresentação de 

sintomas “sutis” e a falta de sensibilidade aguçada no momento do diagnóstico por 

profissionais de saúde, em muitos casos não é possível realizar essa associação. 

Os resultados das análises de solo presentes na base de dados utilizada 

indicam a presença de agrotóxicos nas amostras coletadas, isto é, Ampa, Glifosato e 

Organoclorado. Já as análises dos dados referentes à saúde e solo indicam a 

existência de relacionamentos quanto ao uso de agrotóxicos e os problemas de saúde 

relatados por munícipes de Santa Tereza do Oeste - PR. Dentre outros, identificou-se 

problemas de fadiga, neurológicos e gastrointestinais, os quais foram elencados nas 

regras de associação ou nas árvores de decisão. Tais atributos também estavam 

contidos na análise de seleção de atributos, para todos os algoritmos testados. 

Adicionalmente, outro atributo que apareceu com frequência foi o 41, o qual 

representa a questão “Você se sente cansado o tempo todo”. Foram identificadas, 

ainda, relações entre a exposição de agrotóxicos e sofrimento mental e distúrbios 

psiquiátricos na amostra entrevistada, revelando inclusive o pensamento de suicídio. 

De forma geral, os diferentes algoritmos empregados apresentaram resultados 

que corroboram entre si. Ou seja, os mesmos atributos selecionados são utilizados na 

construção das árvores de decisão e na composição das regras de associação. Além 

do exposto, também foram identificados um conjunto diverso de pesquisas que 

confirmam os achados do presente trabalho. 

   

5.1 Trabalhos Futuros 

 

Ao analisar os resultados obtidos durante o desenvolvimento deste trabalho, no 

que concerne à saúde, identificou-se uma possível necessidade de se repensar a 

forma com que é utilizado o questionário do Self-Reporting Questionnaire 20 Items 

(SRQ-20). Atualmente o SQR-20 considera apenas a contagem das questões que 
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obtiveram respostas “sim”, mas ao analisar os atributos empregados pelos algoritmos 

de mineração de dados identificou-se maior importância para alguns deles em 

detrimento dos demais. Neste sentido, poderia ser mais interessante considerar quais 

as perguntas tiveram “sim” como resposta para que seja possível ter mais 

assertividade no diagnóstico, o que poderia envolver pesos diferentes e o cálculo de 

uma média ponderada com base nestes pesos. 

Diante da relevância do tema dos agrotóxicos e do contingente da população 

que está exposta, direta ou indiretamente, identifica-se na necessidade de ampliação 

dos estudos nesta área. A identificação de indícios de sofrimento mental, distúrbios 

psiquiátricos e a tendência de pensamentos suicidas indicam a necessidade de novos 

estudos. Investigações individualizadas poderiam permitir que aqueles que realmente 

precisem tenham os tratamentos adequados. Ao mesmo tempo, investigações 

considerando toda a região permitiriam um melhor mapeamento da população. 
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APÊNDICE A - Dados de elementos e características do solo 
do município de Santa Tereza do Oeste – PR 
 
Categoria Tipo  Campo Descrição 

Fertilidade Numérico Al Alumínio 

 Numérico Ba Bário 

 Numérico Ca Cálcio 

 Numérico Cr Cromo 

 Numérico C Carbono 

 Numérico Cu Cobre 

 Numérico Fe Ferro 

 Numérico P Fósforo 

 Numérico K Potássio 

 Numérico Mg Magnésio 

 Numérico Mn Manganês 

 Numérico Na Sódio 

 Numérico Ni Níquel 

 Numérico Pb Chumbo 

 Numérico Zn Zinco 

 Numérico In_Alumin Íon alumínio 

 Numérico Nit Nitrogênio 

Agrotóxicos Numérico Ampa Subproduto AMPA ácido aminometilfosfônico 

 Numérico Glyphosate Glyphosato 

 Numérico Organoclorados organoclorados 

Física Numérico Ph pH 

 Numérico Som Matéria orgânica no solo 

 Numérico tefetiva Tefetiva 

 Numérico SB Soma base 

Granulometria Numérico Sand Areia 

 Numérico Silt Silte 

 Numérico Clay Argila 
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APÊNDICE B - Dados de saúde da população da zona rural 
e urbana do município de Santa Tereza do Oeste - PR 

 

Tipo  Descrição do Campo 
num Data de Nascimento 

texto Sexo 

texto Escolaridade 

texto Zona rural 

texto Número de pessoas na família 

texto Você tem dores de cabeça frequentes? 

texto Você tem falta de apetite? 

texto Você dorme mal? 

texto Você se assusta com facilidade? 

texto Você tem tremores musculares? 

texto Você se sente nervoso, tenso ou preocupado? 

texto Você tem má digestão? 

texto Você sente que suas ideias ficam embaralhadas de vez em quando? 

texto Você tem se sentido triste ultimamente? 

texto Você tem chorado mais do que de costume? 

texto Você tem dificuldade para tomar decisões? 

texto Você tem dificuldade para tomar decisões? 

texto Você acha que seu trabalho é penoso e lhe causa sofrimento? 

texto Você se acha incapaz de desempenhar um papel útil na sua vida? 

texto Você tem perdido o interesse pelas coisas? 

texto Você se sente uma pessoa sem valor? 

texto Alguma vez você pensou em acabar com sua vida? 

texto Você se sente cansado o tempo todo? 

texto Você sente alguma coisa desagradável no estômago? 

texto Você se cansa com facilidade? 

texto Teve contato com agrotóxicos?  

texto Você tem problemas ortopédicos? 

texto Você tem dores musculares? 

texto Você tem fadiga? 

texto Você tem doença respiratória? 

texto Você tem doença cardiovascular? 

texto Você tem alterações endócrinas? 

texto Você tem doença hepática? 

texto Você tem doença renal urinária? 

texto Você tem problemas neurológicos? 

texto Você tem problemas de pele? 

texto Tabagista 

texto Faz consumo de Álcool 
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